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0Oz.Bu calismada, Scrum uygulamalarinda isguci kestirimi
icin kullanilan iki ydntem, kestirim sonuglarinin
basarisi acisindan karsilastiriImistar. Scrum
yonteminin kendi isglci kestirim yaklasimi olan Hikaye
Puani ile COSMIC islevsel buyuklik 6lcimi kullanilarak
olusturulan kestirim yontemleri, bir vaka calismas: ile
karsilastirilmistar. Calismada farkl regresyon
yontemleri ve yapay sinir ag: yontemi kullanilmis, her
iki girdi icin de bu yontemlerle kestirim modelleri
olusturulmus ve kestirim calismalarinda yaygin olarak
kullanilan basari kriterleri Uzerinden
degerlendirilmislerdir. Degerlendirme sonucunda,
COSMIC olcumu kullanan kestirim modellerinin, Hikaye
Puanina kiyasla daha basarili: kestirim sonucglar:
verebilecegi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: COSMIC, Islevsel Bilyiikliik Olgiimii, SCRUM, Isgiicii
Kestirimi

1 Giris

Yazilim projelerinde isglcl kestirimi, proje planlama etkinliklerinin en 6nemli basa-
maklarindan birini olusturur. Kestirimler, proje takvimi, biltce planlama, maliyet de-
gerlendirmesi, risk analizi, kaynak planlamas: ve kaynak yonetimi etkinliklerine girdi
olarak kullanilmaktadir. Bu nedenle, basarili proje yonetimi igin, basarili kestirim ya-
pabilmek biytk 6nem tagimaktadir.

Bircok calismada, basarisiz yazilim projelerinin gogunun, hatal: kestirimler sonucu
basarisiz oldugu tespit edilmistir.
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Yakin ge¢miste, yazilim projeleri igin bircok isgiict kestirim yontemi gelistirilmis-
tir. Bu yontemlerin cogu, bircok faaliyet alanin1 kapsayacak, genel gecger yontemlerdir.
Bu genel gecer yontemlerin disinda, yazihim gelistiren kurumlar, kendi verilerine ve
etkinlik alanlarina dayanan, 6zgutn kestirim yontemleri de gelistirmistir.

Yazilim projelerinde isgiict kestirim yontemleri, genel olarak (i¢ ana grupta deger-
lendirilebilir.

e Uzman Gorisl: Bu yontemler belli bir uygulama alaninda yazihm gelistirme konu-
sunda deneyim sahibi uzmanlarin, ge¢mis deneyimlerine dayanarak kestirim yapma-
larina dayanan yontemlerdir.

o Kuralli (formel) Kestirim Yontemleri: Bu yontemler, nicel verilere ve bu verileri
kullanan matematiksel modellere ve formillere dayanan yontemlerdir.

o Bilesik Kestirim Ydéntemleri: Bu yéntemler, yukarida bahsedilen iki tiriin yaklagim-
larin: birlestiren yontemlerdir. Oznel degerlendirmeler ve matematiksel modellerin
beraber kullanimint igerir.

Kurall kestirim yonetmelerinde farkl: istatiksel yontemler kullanilabilir. En yaygin
kullanilan yontemler, coklu regresyon analizi, siniflandirma ve karar agaci, yapay sinir
aglari, Bayes istatistigi, genetik programlama, dogrusal programlama ve bulanik man-
tik modelleri olarak 6zetlenebilir.

Bu yontemler, gerekli isgticunii hesaplarken, gelistirilecek yazilimin buyikluginu
ya tek ya da ana girdi olarak degerlendirir. Gérece daha eski yontemler, blyuklik ola-
rak, kod satir sayisin1 (SLOC) kullanir. Ancak, yeni yontemlerde Fonksiyon Puan Ana-
lizi (FPA), IFPUG ve COSMIC gibi islevsel buytklik yontemleri tercih edilmeye bas-
lanmustr.

Islevsel biyuklik olgiim yontemleri, kod satir sayis1 tabanh biiytkliik élciimlerine
gore, proje yasam dongisuniin ilk asamalarinda kullanilabilmeleri, gelistirme teknolo-
jilerinden ve programlama dilinden bagimsiz olmalari gibi Gstlinliklere sahiptir.

1.1  COSMIC islevsel Buyiikliik Olgiim Yoéntemi

Bu galigmada, COSMIC islevsel buytkliik 6lgtim yontemi kullaniimigtir. COSMIC
son yillarda gerek akademide gerekse sektdrde giderek daha yaygin olarak kullanilan
ve en ¢ok kabul goren iglevsel biyuklik dlcum yontemlerinden biridir. Bu yontem; bir
Olcum stratejisi, eslestirme ve 6l¢im asamalarini i¢eren bir standart 6lgim modeli ta-
mmlar.

Yazilim, Fonksiyonel Siire¢ (Functional Process) ad1 verilen iglevsellik seviyelerine
ayrilir ve bu seviyede 6lculir. Bu tamm, islevsellik icin standartlastirilmis bir soyut-
lama seviyesine isaret eder. Her bir Fonksiyonel Siireg, Veri Hareketleri (Data Move-
ment) ve Veri Islemeler (Data Manipulation) icerir. COSMIC yonteminde, Veri Hare-
ketleri; Girig (Entry — E), Cikis (eXit X), Okuma (Read — R) ve Yazma (Write — W)
olmak tizere dort tiptir. Bu veri hareketleri, yontemin temel islevsel bilesenlerini olus-
tururlar (Base Functional Process — BFC).

COSMIC yoéntemi, is uygulama yazilimlarinin da, gergek zamanl: yazilhimlarin da
biayukliginu 6lgmek icin kullanilabilir. Ydntem, ayni zamanda, bir 1SO standardi ola-
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rak kabul edilmis, “ISO/IEC 19761: Software Engineering — COSMIC-FFP — A func-
tional size measurement method” adiyla yayinlanmistir. COSMIC hakkinda detayl
bilgi i¢in yontem kilavuzundan yararlanilabilir [2]

1.2 Cevik yazihm gelistirme yontemleri

Gunimdizde, cevik yazilim gelistirme yontemleri gelistiriciler arasinda giderek daha
cok destek bulmakta ve sektdrde faaliyet gosteren kurumlar tarafindan tercih edilmek-
tedir. Cevik yontemler, genelde, yontem tammlarinda, direkt olarak uzman gorisiine
dayal kestirimler tammlamakta veya bu tip kestirimlerin kullanilmasini tavsiye etmek-
tedir.

SCRUM yodntemi, tlkemizde ve diinyada en yaygin olarak kullanilan ¢evik yontem-
lerden biridir. Bu yontem temelde, yinelemeli bir yasam dongiisti tammlamakta ve bi-
yik is kalemlerinin, kiiciik ve yonetilebilir islere bolinmesi ve énceliklendirilmesi ile
ilgili yontemler icermektedir. SCRUM, uyarlanabilir, degistirilebilir bir isleyis tarzi
Onerir. Bunun icin, yinelemeli bir yasam dongusu ile evrimsel gelistirme ve teslimat
prensiplerini 6ne ¢ikarir. Olas: degisikliklere hizli tepki vermeyi dncelikli kabul eder.

SCRUM’da, isgiict kestiriminin, Planlama Pokeri ad: verilen bir yontemle yapil-
masi onerilir. Bu yontem, Wideband Delphi yontemini temel alan, oylamaya dayal: bir
kestirim yontemidir. Her bir is icin gerekli isglcu, (genellikle) Fibonacci sayilar: kul-
lanilarak tahmin edilir. Yazilim ekibinin tyeleri, her bir is icin, poker kurallarint kulla-
narak kendi tahminlerini belirtir ve sonunda topluca bir karara varilir. Kestirim birimi
olarak Hikaye Puani (Story Point) kullanilir. Bu birim, bir biyuklik élgim biriminden
cok, direkt olarak isglicii miktarin1 gosteren bir birimdir.

SCRUM yoéntemi ve etkinlikleri hakkinda detayli bilgi icin www.scrum.org adresine
basvurulabilir. SCRUM’1n detaylar bu bildirinin kapsami digindadir.

1.3  Cahsma

Bu caligmada, SCRUM ydnteminde tanimlana kestirim yontemi ve kestirim birimi
olan Hikaye Puani yontemi (Story Points) ile COSMIC islevsel blyuklik yontemi kul-
lanilarak olusturulan kestirim modelleri ile gerceklestirilen kestirimlerin basarisi, bir
durum calismasi ile karsilastirilmustir.

Calisma, Tirkiye’de faaliyet gosteren ve SCRUM yéntemini uygulayan, biyik ol-
cekli bir yazilim firmasinda gerceklestirilmistir. Calisma kapsaminda 12 yazihm pro-
jesi incelenmistir. Bu projelerin, COSMIC buyuklikleri él¢tilmis, alan uzmanlari ile
gercek proje gelistiricilerinden Hikaye Puani degerlendirilmeleri alinmis ve kurum 6l-
cum veri tabanlarindan, gergeklesen proje isgiict verileri toplanmistir. Sonraki adimda
COSMIC biiyuklik verileri Gizerinden farkl: istatiksel yontemler kullanilarak farkl kes-
tirim modelleri gelistirilmistir. Daha sonra da bu modellerin kestirim basarilari ile alan
uzmanlari ve gelistiricilerin yaptigi Hikaye Puani degerlendirmelerinin dogrulugu kar-
silastirilmigtir.
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2 Literatirdeki Cahsmalar

Literatlirde yazilim isguct kestirim modelleri ile ilgili bircok ¢alisma bulunmaktadir.
Bu modellerin ¢cogu, regresyon ve yapay sinir agi: yontemlerini temel alir. Bu bolumde
en ¢ok kabul géren modellerin bazilari 6zetlenmistir.

Maxwell, Wassenhove ve Dutta, Avrupa Uzay Ajansi’na (European Space Agency —
ESA) ait 108 proje uzerinde yaptiklari ¢alismada [3] ESA icin bir kestirim modeli ge-
listirmiglerdir. Daha sonra, birden ¢ok kuruma ait verilere dayanarak olusturulacak bir
modelin, bir kurumun kestirim ihtiyaclar: icin kullanihp kullanilamayacagin arastir-
miglardir. Calismada, her bir proje icin dnemli olan Uretkenlik faktdrlerini tespit etmis-
ler ve modelleri gelistirirken bu faktorleri kullanmiglardr.

Calisma sonunda, en dogru kestirimleri treten modelin yazilim buyikligini temel
alan model oldugunu tespit etmislerdir. Bunun disinda, ESA verilerine gore, tretkenligi
etkileyen ana faktorleri; uygulama kategorisi, programlama dili, talep edilen yazilim
glivenilirlik seviyesi, bellek alam kisitlart ve modern programlama pratiklerinin ve
araclarinin kullanimi olarak belirlemislerdir.

Molgkken ve Jorgensen, yazilhm isgiicu kestirim hatalarinin sebepleri tizerine bir
calisma yapmustir [4]. Calismada, kestirimden sorumlu gesitli gorevlerdeki ¢alisanlarla
gorismds, 68 projeye ait kestirim raporlarini incelemislerdir. Hatalarin sebeplerini bul-
mak amaciyla, 68 projenin 6zellikleri ile kestirim hatalar: arasindaki iliskiyi istatiksel
analizler kullanarak incelemislerdir. Calisma sonunda, kestirimlerdeki hatalarin biytk
oranda; kestirimi yapanlarin gorevlerinden kaynaklanan bakis agilarindan, kurumlarin
veri toplama yontemlerinden ve uyguladiklar: analiz yontemlerinden kaynaklandig: so-
nucuna varmislardir.

Magne Jargensen, UIf Indahl ve Dag Sjgberg Sir Francis Galton tarafindan 1800lerin
sonunda gerceklestirilen Ortalamaya Gerileme (Regression Toward the Mean — RTM)
adl calismanin sonuglarindan faydalanan bir ¢alisma gerceklestirmistir [5]. Calismada
benzetim ile kestirim yaklasimini izlemislerdir. Benzetim icin secilen projeler ¢ok yuk-
sek veya ¢ok distk Uretkenlik degerlerine sahipse, Ortalamaya Gerileme’nin bu deger-
leri ortalama degerlere cekmesi beklenir. Calismada, Ortalama Gerileme yaklagimini
degisik veri kiimeleri tizerinde uygulayarak degerlendirmisler ve bu yaklasimin kesti-
rimlerin basarisini arttirdigini tespit etmislerdir.

Oliveira, calismasinda kestirim modelleri icin vektdrel regresyon, radyal taban fonk-
siyonlu yapay sinir aglari ve dogrusal regresyon yontemlerini uygulamstir [6]. Model-
leri gelistirirken NASA’ya ait yazilim proje verilerini kullanmigtir. Calismanin sonu-
cunda, vektorel regresyon tabanli modellerin, radyal taban fonksiyonlu yapay sinir ag-
larina kiyasla ¢cok daha basarili oldugunu tespit etmistir.

Jorgensen 2004’teki ¢calismasinda [7], uzman gorlsiine dayal: kestirimlerde, yukari-
dan asagi ve asagidan yukari yaklasimlar: karsilastirmig, hangi yaklasimin hangi du-
rumda uygulanmasi gerektigini arastirmistir. Yukaridan asagi yaklagimda, proje igin
gerekli toplam isglc, projenin timine dair ézelliklere dayal: olarak hesaplanip, proje
etkinliklerine dagitilir. Asagidan yukar: yaklasimda ise, proje etkinlikleri ayr1 ayr1 de-
gerlendirilir, her bir etkinlik icin ayri kestirim yapilip bunlar toplanarak toplam proje
isgucl hesaplanir. Jorgensen, bu ¢alismasinda, yukaridan asagi yaklasimlarin basarih
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olabilmesi igin, benzer projelerle ilgili deneyime ve verilere sahip olmanin gerekli ol-
dugunu belirtmistir. Kurumlarin, daha dnce gerceklestirdikleri projelere benzemeyen,
yeni tip bir proje icin kestirim yaparken, asagidan yukar: kestirim yaklasimi kullanma-
lar1 gerektigini belirtmistir.

Seckin Tunallar, ¢calismasinda [8], kurumlarin kestirim etkinliklerini yonetmesi ve
yurdtmesi icin bir kestirim sireci tanimlamigtir (EFES). Tunalilar, kurum genelinde
ortak bir élgiim yontemi kullamilmasi, bu konuda ortak bir anlayis olusturulmasinin
6nemine dikkat cekmektedir. Gelistirdigi sureg, literaturde yer alan en iyi uygulamalar,
sorunlar, ¢oziimler ve dnceki ¢alismalara ait deneysel verilere dayanmaktadir. Calis-
mada, Ol¢im yontemlerinde ve sonuglarinda farkliliklar olmasinin, kurum genelinde
kullanilacak bir kestirim ydnteminin olusturulmasini engelleyecegi belirtilmistir. Ca-
lismada, veri toplama, blyukluk él¢im, veri analizi, kalibrasyon ve isglict kestirim
strecleri; stire¢ tanimlari, kontrol listeleri, sablonlar ve diger siireg varliklari ile birlikte
tanimlanmigtir. Tunalilar ayrica, islevsel benzerlik ve temel islevsel bilesenlerin ayr
ayri girdi olarak kullanim1 gibi konulari da degerlendirmis, kestirim modelinde islevsel
benzerligin de degerlendirilmesinin, farkl: gelistirme takimlar: arasinda degisiklik gos-
terebilecek Uretkenlik degerlerinin, daha tutarh olarak hesaplanmasini sagladigin: tespit
etmistir.

Bu boliimde ozetlenen calismalar daha ziyade, gereksinimlerin tammlandigi, proje
sinirlarinin belirli oldugu, ahsilagelmis yazilim gelistirme yasam dongulerini esas al-
makta, bu amacla gelistirilmis kestirim modellerini incelemektedir. Bu bildiriye konu
olan calismada ise, ¢evik/scrum yéntem izlenen projeler icin COSMIC 6l¢iim tabanh
bir kestirim gelistirilip gelistirilemeyecegi incelenmis ve olas1 yontemler cevik yazilim
gelistirmede kullanilan planlama pokeri ve hikaye puani yéntemleriyle kestirim basarisi
acisindan kiyaslanmustir.

Calismada, COSMIC biyukluk élcumleri ile gercek isgiicti verileri arasindaki iliski
incelenmistir. Daha sonra, bu blyukluk verilerini kullanan baz1 matematiksel modeller
olusturulmus, bu modeller ile elde edilen kestirimler ile hikaye puani kestirimleri isa-
betlilik agisindan karsilastirilmastir.

3 Vaka Calismasi

Calisma kapsaminda, Turkiye’nin en biyiik devlet bankalarindan biri igin yazilim ge-
listiren buylk 6lgekli bir yazilim kurumunda bir vaka calismas: gerceklestirilmistir.
Kurumda 500 yazilim gelistirici bulunmaktadir ve kurum genelinde Scrum yoéntemi
uygulanmaktadir.

Kurumda, kestirimler iki seviyeli bir planlama pokeri ile gerceklestirilmektedir. i1k
asamada, bitlin gelistirme ekiplerinden birer temsilci ile olusturulan bir (st kurulda
kestirimler yapilmakta, daha sonra gelistirme ekibi icinde ikinci bir kestirim toplantist
gerceklestirilmektedir. Bu uygulamanin, kestirimlerde kullanilan hikaye puani blyik-
liklerinin, ekipler arasinda, normalize edilmesini sagladig: belirtilmistir. Bu durum,
ekiplerin performansi: degerlendirilirken de tutarh bir 6l¢it kullaniimasini saglamakta-
dir.
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3.1 Vaka Cahsmasinmin Tasarimi

Vaka calismasinin gerceklestirilecegi kurum secilirken, Scrum ydnetiminin tim ku-
rumda kullantyor olmasi, kurumda Scrum ydntemi ile en az 10 proje gerceklestirilmis
olmasi ve bu projeler icin gerekli 6l¢tim ve verilerin ulasilabilir olmasi sarti aranmastr.
Vaka ¢alismasinda kullanilacak projelerde asagidaki verilerin varligi aranmigtir:

Projenin turd (Yeni gelistirme, bakim, iyilestirme, yeniden gelistirme)
Yeni bir is alan1 m1?

Yeni bir teknoloji kullanilmig m1?

Yazilim ekibinin deneyim seviyesi.

Ekibin Uye sayisi.

Yineleme (sprint) sayist.

Gereksinim tanimlama i¢in harcanan isgucu.

Yazilim gelistirme icin harcanan isglcu.

Test i¢in harcanan isgicu

Hikaye Puani

Is listesindeki kullanici hikayeleri (Backlog User Stories)

Kullanici hikayelerinde referans verilen belgeler

Kullanilan araglar (Gelistirme ortami — IDE, Konfigtrasyon yonetim araci, yazilhim
muhendisligi araclari — CASE)

Programlama dili

Veri tabani ydnetim sistemi

Mimari (bagimsiz uygulama, sunucu/istemci, P2P vb.)

Uygulama platformu (.Net, Java vb.)

Bu veriler, projelerin islevsel biyukliklerini hesaplamak, aykir: projeleri belirlemek ve
isguct modellerini gelistirmek i¢in gereklidir.

Secilen projelerin blyukliukleri COSMIC yontemi ile 6l¢lllrken, is listesinde yer alan
kullanici hikayeleri ve bu hikayelerde bahsedilen, referans verilen diger belgelerin kul-
lanilmasi kararlastirilmistir. Bu 8lgtim sonuglari olusturulacak kestirim modellerine te-
mel teskil edecektir.

Modelleri olugturmadan énce, aykir1 projeleri bulmak ve dogru sonuglari kullanmak
amaciyla, 6lciim sonuglari icin bir dogrulama asamas: planlanmistir. Dogrulama igin
ilk olarak CUBIT adli COSMIC 6l¢lim aracinin otomatik dogrulama islevi kullanilmus-
tir. Bu dogrulamadan sonra, 6lgtim sonuglari, bir COSMIC 6l¢lim uzmaninca degerlen-
dirilmis ve dogrulanmstir.

Dogrulamadan sonra, veriler, isgtcu/blyukluk orani, kullanilan araclar, gelistirme
ekibinin deneyim seviyeleri, kullanilan platformlar, yeni teknoloji kullaniimas: acila-
rindan degerlendirilmis, aykiri projeler tespit edilmistir. Bu asamalardan sonra, model
olusturmak igin temiz bir veri kimesi elde edilecegi varsayilmstir.

Analiz asamasinda, buyuklik verilerinden yola ¢ikarak isgicini kestirmek igin,
farkl tirlerde regresyon analizleri ile yapay sinir ag1 yontemi kullanilmistir. COSMIC
islevsel buylkluk, hikaye puani ve isguict verileri Gizerinde basit regresyon, ¢coklu reg-
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resyon, gli¢lii regresyon, polinom regresyon, lstel regresyon, logaritmik regresyon yon-
temleri uygulanmistir. Bunlarin yaninda COSMIC buyukluk verileri ile bir yapay sinir
ag1 kurulmus ve bu model gercek isgticti verileri ile egitilmistir.

Eldeki veriler igin, yukarida siralanan yontemler ile kestirim modelleri olusturulduk-
tan sonra, modellerin kestirim basarilari modellerin MMRE ve PRED degerleri hesap-
lanarak degerlendirilmistir.

3.2 Veriler ve Analiz

12 yazilim projesi 6rneklem kiimesi icin aday olarak secilmistir. Tablo 1’de bu projeler
ve uygulama tirleri gosterilmistir. Verilerin gizliligini korumak amaciyla, projelere ki-
saltma isimler verilmistir.

Kurum 2011’den beri Scrum yontemi ile yazilim gelistirmektedir. Bu, ¢alismanin
yapildig: tarihte Uc senelik bir siireye karsilik gelmektedir. Kurumda cevik yontemler
icin 6zel olarak tasarlanmis bir 6lciim toplama araci kullanilmaktadir. Calismada kul-
lanilan proje verilerinin cogu bu arag Uizerinden edinilmistir.

Tablo 1. Orneklem icin Aday Projeler

E

Proje Uygulama Turd

EMC Documentum - C# Windows
Uygulama Entegrasyonu

MEV C# Windows Uygulamasi
WP C# ASP.NET Web Sitesi
KK C# Windows Uygulamasi

[

BN

C# Windows Uygulamasi

IH C# Windows Uygulamasi
1P C# ASP.NET Web Sitesi

1AM C# Windows Uygulamasi
MT C# Windows Uygulamasi

Oolo|N|jlo|la|~|lw]|N
I
O
N

10 | NF C# ASP.NET Web Sitesi
11 | HY SharePoint Portal
12 | SGP SharePoint Portal

Veri Toplama.
Tablo 1°deki tum projeler icin, asagidaki veriler toplanmistir:

o Temel Proje Ozellikleri: isim, Baglangi¢ Tarihi, Bitis Tarihi, Ttr, Kullanilan Arag-
lar.

e Kaullanilan Teknoloji: Programlama Dili, Veri Taban Yo6netim Sistemi, Mimari,
Kullanilan Standartlar.

e Isgiicii Verisi: Gereksinim Olusturma Isgiicii, Gelistirme Isguici, Test Isgtici.
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o Hikaye Puani.

o Hikaye Tamimlari.

o Gorev Tipi.

o Gorevi Gergeklestiren Ekip Uyesi

Yukarida belirtildigi gibi, matematiksel modeller olusturulmadan énce, 6l¢lim sonug-
lar1, hatalar1 en aza indirmek amaciyla, dogrulanmistir. Olciimlerde, arastirma grubu-
muzca gelistirilen CUBIT adli élgim araci kullanilmistir. Dogrulamanin ilk asamasi
da, yine arastirma grubumuz biinyesinde gelistirilen ve CUBIT (izerinde ¢alisan deney-
sel bir otomatik dogrulama eklentisi ile gerceklestirilmistir. Dogrulanan COSMIC 6l-
¢lim sonuclar: Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. COSMIC Olgiim Sonuglar:

# | 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

Buyuklik 6lciminden sonra, Uretkenlik degerlerini hesaplamak amaciyla, COSMIC
blytkluk verileri ile toplam isgticti verileri karsilastiriimigtir. Proje ekiplerinin yapisi
ve deneyimleri birbirine yakin oldugundan, aykiri projeleri belirlemek igin bu tretken-
lik verileri temel ahinmustir.

Tablo 3. Projelerin Uretkenlik Degerleri

# Proje B?élljzlg; K TOZ'S;E Is- Uretkenlik 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 1AM 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

5 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 Uretkenlik degerleri Tablo 3’te verilmistir. Tabloda, SGP ve HY isimli pro-
jeler icin Uretkenlik degerlerinin diger projelere gore ¢ok daha yiksek oldugu gorile-
bilir. Bu projeler, Microsoft SharePoint ile gelistirilmis projelerdir. Bu cerceve, az bir
kodlama ve test isgucu ile yuksek Uretkenlik saglayan bir yap: oldugundan bu beklenen
bir sonugtur. BN isimli proje de digerlerinden farkli bir teknoloji ile gelistirildigi igin,
bu lc¢ proje aykir1 olarak kabul edilmis ve érneklemden ¢ikarilmistir.

Kestirim Sonuclarinin Analizi.
Veriler toplandiktan sonra, blyuklik ve isglcl arasindaki iliskiyi kuracak matematik-
sel modelleri gelistirmek Uzere ilk olarak, veriler konsolide edilmistir. Daha sonra,
COSMIC biyuklik ve isglict arasinda iliski kuran matematiksel modeller olusturul-
mustur. Analiz asamasinda ise bu modellerin kestirimlerdeki isabetliligi degerlendiril-
mis, hikaye puanlari ile isguict arasindaki iliski kuran modeller ile karsilastirilmigtir.

Basit ve ¢oklu dogrusal regresyon yontemleri uygulanirken, toplam proje isgtictiniin
yanisira, yazihm yasam dongusinin farklh asamalarina ait isgtict verileri de degerlen-
dirmeye alinmistir. Coklu regresyon yéntemi icin, COSMIC ydnteminin temel islevsel
bilegenleri olan giris (E), ¢ikis (X), okuma (R) ve yazma (W) veri hareketleri bagimsiz
degiskenler olarak kullanilmistir. Ote yandan, Hikaye Puanlar1 tek bir degiskenden
olustugu ve birden ¢ok bilesene ayrilamadigi i¢in, Hikaye Puanlart icin coklu regresyon
yontemi kullanilamamigtir. Bunlara ek olarak, logaritmik regresyon, Ustel regresyon,
gucli regresyon, ve polinom regresyon gibi egri oturtma yontemleri uygulanmustir.

Regresyon yontemlerine ek olarak, 9 nérondan olusan bir yapay sinir ag: olusturul-
mustur. Bu modelin girdi parametreleri COSMIC temel islevsel bilesenleri, bagil de-
giskeni ise toplam proje isguicti olarak tanimlanmustar.

Toplamda, COSMIC buyklik icin 13, Hikaye Puani icin ise 8 isgiictl kestirim mo-
deli olusturulmustur. Olusturulan modellerin girdileri, bagil degiskenleri ve kullanilan
analiz yontemleri Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. isgiicii Kestirim Modellerinin Yapisi

# | Analiz Yontemi Girdi Parametreleri Bagil Degisken

1 Basit Regresyon | Toplam Buyukliik (CFP & SP) | Toplam Isgiicti

2 Basit Regresyon | Toplam Biiyiikliik (CFP & SP) | Analiz isgiict
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3 Basit Regresyon | Toplam Biiyiiklik (CFP & SP) | Kodlama Isgiicii
4 Basit Regresyon | Toplam Biiyukluk (CFP & SP) | Test isgiicii

5 Coklu Regresyon | #E, #R, #W, #X (CFP) Toplam Isgiicii
6 Coklu Regresyon | #E, #R, #W, #X (CFP) Analiz sguci

7 Coklu Regresyon | #E, #R, #W, #X (CFP) Kodlama Isgiict
8 Coklu Regresyon | #E, #R, #W, #X (CFP) Test Isgci

9 Logaritmik Toplam Biiyiikliik (CFP & SP) | Toplam Isgiict
10 | Ustel Toplam Bilyiiklik (CFP & SP) | Toplam isgiicii
11 | Gucld Toplam Biiyiikliik (CFP & SP) | Toplam Isgiict
12 | Polinom Toplam Biiyiiklik (CFP & SP) | Toplam isgiicii
13 | YSA ?;'N#gfoir)’ #w (CFP) Toplam isgiicii

Modeller olusturulduktan sonra, kestirim basarilar: degerlendirilmis ve karsilastirilmis-
tir. Bunun igin, Bagil Hata (Magnitude of Relative Error — MRE), Ortalama Bagil Hata
(Mean Magnitude of Relative Error - MMRE) ve PRED (N) degerleri kullaniimustar.
MMRE ve PRED (N) bu yazilim kestirim modellerinin isabetliligini degerlendirmek
icin yaygin olarak kullanilan iki kriterdir. Bu degerlerin hesaplanmasinda kullanilan
formiller asagida belirtilmistir.

|Kesirilen Isgiicii — Gerceklesen Isgiicii|

MRE = il
Gergeklesen Isgiicii
T
100 Kesirilen Isgiicii (i) — G Kl isaiicii(i
MMRE = — x | sguci (i) erce : e§en sgicii(i)]
Gergeklesen Isgiicii (i)
=0

N
MRE(i) < —

100 (4
PRED (N) = —— x | 100
0

Kestirimle ilgili galigmalarda, PRED hesaplamalarinda, N degeri genellikle 30 alin-
maktadir. Bir modelin isabetliligi, MMRE degeri 0’a, PRED (N) degeri ise 100’e yak-
lastikca artar. Dusik MMRE degeri, modelin basarili olduguna isaret eder ve 0,25’ten
distik degerlere sahip modeller, uygulanabilir bir kestirim yontemi olarak kabul edilir.

PRED ise, tahmin edilen degerlerin ne kadarinin gercek degerlere belirtilen komsu-
luk dahilinde (N) oldugunu belirten bir degerdir. Bu ¢alismada PRED (30) degeri
%70’in Uzerinde olan modeller, kabul edilebilir modeller olarak degerlendirilmistir.
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Bagska bir deyisle, tahmin edilen degerlerin %70’i, gercek degerlerin %30luk komsulu-

gunda ise model basaril kabul edilmistir.

4 Bulgular

COSMIC biyukltk 6l¢timi ve Hikaye Puant icin MMRE ve PRED (30) degerleri Tablo

5’te verilmistir.

Tablo 5. COSMIC ve Hikaye Puan Temelli Modeller igin Degerlendirme Sonuglari

. . MMRE PRED
# Yontem Parametreler Bagil Degisken | MMRE (CFP) | PRED (30) (CFP) (sP) ((’;’g))
1 Basit Regresyon | Toplam Buyuklik | Toplam Isgiict 22.48 77.78 20.15 77.78
2 Basit Regresyon | Toplam Biiyiklik | Analiz Isguci 70.95 44.44 61.76 66.67
3 Basit Regresyon | Toplam Biiyiiklik | Kodlama sgiicii 81.28 44.44 46.28 66.67
4 Basit Regresyon | Toplam Biiyuklik | Test Isgiici 27.24 66.67 48.34 44.44
5 Coklu Regresyon | #x, #e, #r, #w Toplam Isgiicii 6.29 100.00 N/A N/A
6 Coklu Regresyon | #x, #e, #r, #w Analiz Isgiici 28.22 66.67 N/A N/A
7 Coklu Regresyon | #x, #e, #r, #w Kodlama Isgict 19.12 77.78 N/A N/A
8 Coklu Regresyon | #x, #e, #r, #w Test Isgicii 9.25 100.00 N/A N/A
9 Logaritmik Toplam Bilyuklik | Toplam isgiict 23.14 77.78 20.68 88.89
10 | Ustel Toplam Buyuklik | Toplam isgiict 21.52 71.78 20.94 66.67
11 Gcli Toplam Bilytkliik | Toplam Isgiict 22.57 77.78 18.01 77.78
12 Polinom Toplam Buyuklik | Toplam isgiict 20.60 77.78 18.93 88.89
13 | YsA ’?; :gr'oﬁ]r)* w Toplam isgiicii 7.88 100.00 N/A N/A

COSMIC buyikluk kullanilarak gelistirilen modeller arasinda, en iyi MMRE ve PRED
(30) degerleri, bagil degisken olarak toplam isguictint alan, ¢coklu regresyon modelinde
gorilmektedir. COSMIC yonteminin temel islevsel bilesenlerini girdi olarak alan bu
yontemin, 6,29 MMRE ve 100 PRED degeri ile oldukga isabetli kestirimler trettigi ve
pratikte uygulanabilir oldugu goérulmektedir.

Hikaye Puani kullanilarak gelistirilen modeller arasinda ise en iyi sonug, gicli reg-
resyon ve polinom regresyon yontemlerinde elde edilmistir. Guclu regresyon temelli
model, 18,01 MMRE ve 77,89 PRED (30) degerlerine sahipken, polinom regresyon
temelli model 18,93 MMRE ve 88,89 PRED(30) degerlerine sahiptir.

COSMIC ve Hikaye Puani kullanilarak gelistirilen modelleri, kestirim basar: deger-
lerine gore karsilastirdigimizda, basit yontemler kullanilarak olusturulan modellerde,
Hikaye Puani temelli modellerin COSMIC temelli olanlara kiyasla biraz daha basarili
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oldugu goézlemlenmektedir. Ote yandan, coklu regresyon ve yapay sinir aglari kullani-
larak olusturulan modellerin ¢ok daha iyi isabetlilik degerlerine sahip oldugu gorul-
mektedir. Ancak, bu yontemler girdilerin birden fazla bilesenden olusmasini gerektir-
diginden, bu yontemler sadece COSMIC 6l¢limleri icin kullanmilabilmistir.

5 Sonuclar

Bu ¢alismada, Scrum yonteminde tanimlanan isguct kestirim yéntemi olan Hikaye Pu-
ant ile COSMIC islevsel biyuklik 6lcumi kullanilarak olusturulmus bazi isgtct kes-
tirim modelleri, kestirimlerdeki basarilarina gore karsilastirilmistir. Bu karsilastirma,
blytk olgekli bir yazilim firmasinda gerceklestirilen bir vaka galismas: gercevesinde
gerceklestirilmistir.

Tek bir girdi parametresine bagli modellerin kestirim isabetliliginin genel olarak di-
stk oldugu goézlemlenmistir. Bu tip yontemlerde COSMIC ya da Hikaye Puan: kulla-
nilmasi arasinda, kestirim basarisi agisindan kayda deger bir fark gorilmemis, her iki
blyuklik icin de distik veya sinirda basar: degerleri elde edilmistir.

Bunun yaninda, yazilimin biyukltgiinu birden ¢ok boyutta ele alan modellerin, ¢ok
daha ylksek basar1 degerlerine sahip oldugu gézlemlenmistir. Ancak, Hikaye Puani,
birden ¢ok boyuta ayristirilamayan, tekil bir 6l¢ciim oldugundan, bu tip ¢oklu girise sa-
hip modellerde kullanilamamaktadir. COSMIC &lgumleri ise, tanimi geregi dort ayr
temel islevsel bilesenden olusmakta ve coklu girdi kullanan yontemlere girdi olarak
kullanilabilmektedir. Bu nedenle, COSMIC biyukligtinun, islevsel bilesenleri ayri ayr
kullanildiginda, yazilim biyukligint Hikaye Puanindan ¢ok daha iyi temsil ettigini
soyleyebilir. Bu durum da, toplamda COSMIC tabanl: kestirim modellerini, Hikaye
Puani tabanl modellere gore daha basarili kilmaktadir.

Ote yandan, Hikaye Puan: kolektif uzman goriisiine dayal bir kestirim turidiir ve
COSMIC islevsel blyuklik dlgim ile kiyaslandiginda, isglcl kestirimlerini olustur-
mak daha az siire ve emek gerektirmektedir. Ayni zamanda, COSMIC 6lgiimi ile olus-
turulacak bir kestirim modeli, kurumda ge¢mis proje verilerinin bulunmasina ihtiyag
duymaktadir.

Bu noktada COSMIC tabanl: kestirimlerin Hikaye Puan: tabanh kestirimlere gore
daha isabetli oldugu ancak daha ¢ok emek ve kaynak gerektirdigi sdylenebilir. Scrum
uygulayan kurumlarin, ihtiya¢ duyduklar: isgtct kestirim hassasiyeti ile kestirim calis-
malarina ayirmayi planladiklar: siire ve emegi kiyaslayarak bu iki yéntemden birini
tercih etmeleri Onerilir.

6 Kisitlar

Bu bélimde ¢alisma sonuclarinin genellestirilmesi ile ilgili baz1 kisitlar 6zetlenmistir.
Vaka calismasinin gerceklestirildigi kurumda, Kullanict Hikayeleri igin standart bir
sablon kullanilmamaktadir. Bunun yanisira, bu hikayeleri dogrulanmasi ve/veya gecer-
lenmesi i¢in bir g6zden gecirme mekanizmasi: bulunmamaktadir. Kullanici hikayeleri-
nin yanhs anlasilmas: ve farkli ekiplerin tammladig: hikayeler arasindaki soyutlama
seviyesi farkliliklari 6l¢cim sonuclarinda belli bir miktar tutarsizliga yol agmis olabilir.
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Kurumda kullanilan ve Cevik yontemler icin tasarlanmis 6lcim toplama araci, ana-
liz, kodlama ve test gibi asamalar icin ayr1 tip etkinlikler tamimlamamaktadir. Gergek-
lesen isglicti hesaplanirken, bu ayrim yazarlar tarafindan geriye doniik olarak yapilmis-
tir. Bu ayrimda, is ve gorevlerin tanimlar: ve atandiklari rollerden yararlanilmstir. An-
cak, calisma kapsaminda en basarili kestirim modelleri bagil degisken olarak toplam
proje isgiictint alan modeller oldugu icin, bu durum ¢alisma sonuglarini etkilememistir.

Calismada kullanilan veriler, tek bir kurumdan toplanmstir. Bu durum ve proje sa-
yisinin kisith olmasi, ¢alisma sonuglarinin genele uyarlanmasinda gz éniinde bulun-
durulmasi gereken bir faktérddr.

7 Referanslar

1. ISO/IEC, IS 14143-1: 2007 - - Information Technology - Software Measurement - Functio-
nal Size Measurement - Part 1 definition of concepts, International Organization on Stan-
dardization, February 2007

2. COSMIC, Measurement Manual, Version 3.0.1, Common Software Measurement Interna-
tional, 2009.

3. Katrina Maxwell, Luk Van Wassenhove, Soumitra Dutta, Performance Evaluation of Gene-
ral and Company Specific Models in Software Development Effort Estimation. 1999.

4. Magne Jargensen, Kjetil Molgkken-@stvold, Reasons for Software Effort Estimation Error:
Impact of Respondent Role, Information Collection Approach, and Data Analysis Method,
2004

5. Magne Jargensen, UIf Indahl, Dag Sjgberg, Software effort estimation by analogy and *‘reg-
ression toward the mean’’, December 2002

6. Adriano L.I. Oliveira, Estimation of software project effort with support vector regression,
December 2005

7. Magne Jorgensen, Top-down and bottom-up expert estimation of software development ef-
fort, April 2003

8. Seckin Tunalilar, EFES : An effort estimation methodology, September 2011.

9. Comparison Of Functional Size And Story Points For Effort Prediction Effectiveness On
Scrum Projects

10. Boehm, B.W., Horowitz, E., Madachy, R., Reifer, D., Bradford K.C., Steece, B., Brown,
A.W., Chulani, S., Abts, C.: Software Cost Estimation with COCOMO |1, Prentice Hall,
New Jersey, (2000). ISBN-10: 0-13-026692-2

11. Steve McConnell. Rapid development: taming wild software schedules. Microsoft Press,
1996. ISBN: 1-55615-900-5

12. K. Kavoussanakis, Terry Sloan,UKHEC Report on Software Estimation,The University of
Edinburgh December 2001

13. Jeff Sutherland; Ken Schwaber (2013). "The Scrum Guide". www. Scrum.org. Retrieved
July 2013

157



