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Tiivistelma

Ohjelmistoprojektin tyoma&arén arviointi on vaikeaa, koska tydmadran vaikuttavia tekijoita on
paljon, eika kaikkien néiden tekijoiden ja tydméaran valista riippuvuutta usein tunneta riittdvan
hyvin. Tyomadraarvioiden tarkkuuden parantaminen on kiinnostanut seké tutkijoita etté tietojar-
jestelmien rakentajia pitk&an ja arviointimallien mahdollisuuksia tuottaa tarkempia arvioita on
tutkittu jo usean vuosikymmenen ajan. Tassa tutkielmassa esitell&&n tekniikoita, joita on kaytet-
ty arviointimallien rakentamiseen. Pisimpé&an tutkitut mallit ovat perustuneet tilastollisiin mene-
telmiin, yleensé regressiotekniikkaan. Koska ndiden mallien tuottaman arvioinnin tarkkuus on
ollut vaatimaton, on viime vuosina tutkittu, voitaisiinko ohjelmistotuotannon dynamiikkaa mal-
lintaa paremmin tekoaly-tekniikoilla. Tutkielmassa esitelladn tilastolliseen regressiotekniikkaan
perustuva regressiomalli ja kaksi tekodlytekniikkaan perustuvaa mallia: analogia, joka perustuu
tapauskohtaiseen paattelyyn seké induktiiviseen paattelyyn perustuva regressiopuu. Tutkielmas-
sa esitell&an joitain viime vuosina tehtyja tutkimuksia. Niiden tulosten perusteella ei voida esit-
tad, ettd mik&an arviointitekniikka olisi toista tarkempi. Eri tekniikat soveltuvat eri tilanteisiin
riippuen siitd millainen kokemushistoria on kaytettavissa. Mallin tarkkuuteen nayttaisi tekniik-
kaa enemman vaikuttavan rakentamiseen kdytetyn aineiston mééara ja laatu. Yritysten tulisi ke-
hittdd tyomaéaran arviointia prosessiksi, jossa omien toteutuneiden projektien ja yrityksen tilan-
teen kannalta merkittavien tydmaaréan vaikuttavien attribuuttien perusteella kehitettdisiin omaa
arviointimallia, jotta ymmarrettdisiin oma tuotantoprosessi paremmin ja paastaisiin tarkempiin
arvioihin.

Avainsanat: tydmaéaraarviointi, regressiopuu, analogia, regressioanalyysi
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1 Johdanto

Ohjelmistoprojektin tyémaardarviota tarvitaan koko projektin elinkaaren ajan. Projektin alku-
vaiheessa tarvitaan alustava arvio tarjouksen hinnoitteluun tai projektin hyotyjen ja kustannus-
ten vertailuun. Projektin aikana tarvitaan tarkempi tyémadraarvio projektin suunnittelua varten.
Koko projektin ajan arvioitua ty0méaaréa verrataan toteutuneeseen tyémaaraan. Osa projektin
hallintaa on suorittaa maéréajoin tyoméaaran uudelleenarviointi ja korjata tarvittaessa projektin
resurssi- ja aikataulusuunnitelmia (Fenton ja Pfleeger 1997).

Tyomadrén luotettava arviointi on vaikeaa, silla ohjelmistoprojektiin liittyy erityispiirteitd, joi-
ta ei monilla muilla aloilla tavata, ohjelmistoprojektit ovat harvoin toistensa kaltaisia, kdytossa
oleva teknologia on nuorta ja tyékalut muuttuvat nopeaan tahtiin, ohjelmistokehittéjat joutuvat
usein ratkaisemaan ongelmia, jollaisia eivat ole aikaisemmin ratkaisseet, ohjelmistotuote on ab-
strakti ja kompleksinen ja sit4 on vaikea mitata, ohjelmistokehitysprosessi on luonteeltaan luovaa
tyota, jonka tuottavuutta on vaikea ennakoida (Fenton ja Pfleeger 1997, Jones 1998).

Kuvassa 1 on esitetty kuinka arviointi Boehmin (1981) mukaan tarkentuu projektin elinkaaren
aikana. Vaikeinta tydémaaran arviointi on projektin alkuvaiheessa, jolloin ohjelmistotuotteesta ja
projektin olosuhteista tiedetdan viel& vahan. Projektin edetessé ohjelmiston méaérittely tarkentuu,
jolloin ohjelmiston koko voidaan arvioida tarkemmin ja pystytddn paremmin arvioimaan projek-
tin olosuhteita.

Jos arviointi suoritetaan huolimattomasti eika sit4 tarkenneta projektin edetessd, on projekti vaa-
rassa ajautua aikataulun ja kustannusten ylityksiin ja usein aikatauluongelmista seuraa myés laa-
tuongelmia.

1.1 Arviointiprosessi

Fentonin ja Pfleegerin (1998) mukaan tydmé&arén arvioinnin tavoitteena ei ole pelkéstéan tuottaa
projektille arvio tarvittavasta tyémaérastd, vaan tavoitteena tulisi olla prosessi, jolla tuotetaan
tarkkoja arvioita. Arviointiprosessi on jatkuvaa arvioinnin kehittdmistg, joka vaatii perustakseen
arviointimallin, joka kuvaa parametrien avulla ohjelmistotuotantoprosessia. Tutkimalla mallin
tuottamia arvioita, saadaan lisaa tietoa parametrien kéayttdytymisestd ja pystytddn sadtelemaén
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Kuva 1: Arvioinnin tarkkuus projektin elinkaaren aikana (Boehm 1981).

mallia ja ndin voidaan tavoitella parempaa arvioinnin tarkkuutta tulevissa projekteissa.

Ohjelmistoprojektin elinkaaren aikana arvioidaan tydmaéaran liséksi lukuisia muitakin asioita ku-
ten vaatimusten muuttumista, tarkastusmenettelyissa l0ytyneiden virheiden maéaraa, jarjestelman
monimutkaisuutta, uudelleenkéytt6d jne. Namé kaikki voidaan nahdd samoja perusperiaatteita
noudattavina kuvan 2 mukaisina prosesseina (Fenton ja Pfleeger 1997).

Arviointiprosessin perustana ovat teoriat ja mallit. Toteutumatiedoista koottu kokemuskanta
muodostaa empiiriset havainnot, joiden perusteella voidaan 16ytaé tyomaaraan vaikuttavia avain-
muuttujia. Havaintoja analysoimalla voidaan muodostaa teoria, jonka pohjalta voidaan tutkia,
mitk& ovat tydméaaraan vaikuttavien tekijoiden keskindiset riippuvuudet ja niiden vaikutus tyo-
méaéraan. Tamaén jalkeen voidaan rakentaa malli, joka kuvaa nditd riippuvuussuhteita (Fenton ja
Pfleeger 1997). Arviointimallilla tarkoitetaan algoritmia, joka tietyilla sy6teparametreilld, kuten
projektin koko ja odotettavissa oleva tuottavuustaso, arvioi tarvittavan tyémaaran. Arviointitek-
niikalla tarkoitetaan menetelmaa, jolla malli muodostetaan (Hughes 2000).

Arviointimalli ei ole staattinen, vaan se muuttuu ja tarkentuu sitd mukaa, kun tietdmys ohjelmis-
totuotantoprosessista, tehtavista ja tuotteista lisaantyy projektien toteutumatietojen kautta.

Tyomadrén arvioinnin luotettavuuden parantaminen on pitk&an kiinnostanut seka tietojarjestel-
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Kuva 2: Arviointiprosessin yleinen malli (Fenton ja Pfleeger 1997).

mien rakentajia etté tutkijoita. Erilaisten tekniikoiden sopivuutta on tutkittu paljon 1970-luvulta
lahtien. Seké tutkijat, ettd ammattilaiset ovat kehittdneet erilaisia tekniikoita, joiden avulla voi-
daan tunnistaa tyomaaran ja jarjestelman ominaisuuksien, projektin tilanteen, henkildstotekijoi-
den ja muiden tydmaaraan vaikuttavien tekijoiden valisié riippuvuuksia. Yleisimmat arviointi-
tekniikat tuottavat arvion tilastollisin menetelmin hyddyntéen toteutuneista projekteista kerattya
historiatietoa.

Hyvékaén arviointimalli ei takaa hyvaa tulosta ilman huolellisesti tehtyd arviointity6ta. Luotet-
tavan arvioinnin saamiseksi ei riité, ettd kaytettavéalle mallille annetaan sydtteend sen vaatimat
parametrit ja hyvaksytddn mallin antama tulos, vaan arviointi tulisi toteuttaa kuten projekti: se
on suunniteltava ja katselmoitava ja sen toteutumista on seurattava projektin kuluessa (Boehm
1981).



1.2 Tutkielman rakenne

Tyomaéaaraarvion peruselementteind voidaan pitéa jarjestelman kokoa, projektin olosuhteita, uu-
delleenk&yton astetta ja kokemushistoriaa. Luvussa 2 esitelld&n ndiden tekijoiden merkitysté tyo-
ma&é&ran arviointiprosessissa.

Tyomadrén arviointi voi tapahtua manuaalisesti asiantuntija-arviona tai automaattisesti arvioin-
titydkalun avulla. Markkinoilla on useita kymmenia ohjelmistoprojektin tydmadran arviointiin
tarkoitettua tyokalua. Nama tyokalut perustuvat arviointimalliin, joka on rakennettu hy6dyntéen
jotain ohjelmistotuotantoprosessin dynamiikkaa kuvaamaan sopivaa tekniikkaa. Luvussa 3 tar-
kastellaan millaisia tekniikoita on tutkittu tydméaéaran arviointimallien rakentamisen yhteydessa.
Tarkemmin esitelldén kolme erilaista arviointitekniikkaa: regressiotekniikka, analogia ja regres-
siopuu. Luvussa esitelld&dn kuinka mallin tarkkuutta voidaan arvioida ja erditd viime vuosina
tehtyja tutkimuksia, joissa on vertailtu eri tekniikoilla rakennettuja malleja.

Arviointiin liittyy aina epdvarmuutta, josta voi aiheutua riskeja. Riskienhallinnalla voidaan va-
rautua mahdollisiin riskeihin ja pienenté4 niista aiheutuvia haittoja. Luvussa 4 tarkastellaan ar-
viointiin liittyvid epdvarmuustekijoitd ja kuinka niista aiheutuvia riskejé voidaan hallita riskien-
hallinnan keinoin.

Luvussa 5 on yhteenveto arviointimallien rakentamiseen soveltuvista tekniikoista ja arviointitek-
niikoista tehtyjen tutkimusten tuloksista.



2 TyOmaaraarvioinnin elementit

TyOmaéaran arviointi perustuu ennakoituun tuottoasteeseen. Tuottoasteen ennustaminen edellyt-
t44 empiiristd tietoa vastaavanlaisista toteutuneista hankkeista. Toteutumatiedot keratdén koke-
mushistoriaan projektien jalkilaskennan kautta. Jotta ty0mé&&ra saadaan arvioitua ennakoidun
tuottoasteen avulla, on projektille méaariteltava sen laajuus. Jonesin (1998) mukaan suurin tyo-
méaaraén vaikuttava tekija on ohjelmiston koko. Ohjelmiston koolla ei kuitenkaan yksistédan kye-
t4 kuvaamaan projektin laajuutta, vaan on huomioitava myds lukuisia muita attribuutteja. Uu-
delleenkéytto joko lis&4 tai vahentda projektin tuottoastetta riippuen siité, tuottaako projekti uu-
delleen kaytettavia artefakteja muille projekteille vai hyddyntadko projekti uudelleenkaytettévia
artefakteja. Projektiin liittyy liséksi suuri joukko projektiin, lopputuotteeseen, kehitysprosessiin
ja henkilostoon liittyvid olosuhdetekijoitd, jotka vaikuttavat tyon tuottoasteeseen. Kuvassa 3 on
esitetty edelld mainitut tydmé&éaran arvioinnissa huomioitavat keskeiset elementit .

Ohjelmiston koko

L

Projektin olosuhteet ——> | Arviointi-

malli :> Tyomaééraarvio

™ I

Uudelleenkéaytto Riskianalyysi

Tuottavuus

Kuva 3: Tyémadraarvioinnin elementit.

Jos ohjelmistotuotantoprosessista on olemassa mittaustietoja, voidaan rakentaa malli, jolla py-
ritdén selittdmadn erilaisia ohjelmistotuotantoprosessiin liittyviad ilmigitd. Conten et al. (1986)
mukaan ohjelmistotuotantoprosessin yleinen malli voidaan esittdd seuraavassa muodossa:

y:f(xlax%'“axn) (1)

missa riippuva muuttuja y on mittari, kuten tyémaéara, kustannukset tai laatu ja z, z,, ... x,, ovat
riippumattomia muuttujia, jotka liittyvat joko ohjelmistotuotantoprosessiin tai lopputuotteeseen.



Tyomaaréaa voidaan mallintaa soveltamalla Conten et al. (1986) yleista mallia ja kdyttden kuvan
3 elementtej, jolloin malli saa seuraavanlaisen muodon:

E=f(S,RT,D,f) 2

missa E on tyémaérd, S ohjelmiston koko, R uudelleenkdyton aste, T projektin tilannetekijat, D
tuottoaste ja f riskien vaikutus.

Tassé luvussa kasitelld&dn ohjelmiston koon méarittamistd ja uudelleenkdyton vaikutusta projek-
tin lagjuuteen ja keskeisié tuottavuuteen vaikuttavia projektin tilannetekijoita seka kokemushis-
torian kerddmistd tuottavuuden arviointia varten. Tydmadraarvioinnin epavarmuuden ja riskien
huomioimista ké&sitellaan luvussa 4.

2.1 Ohjelmiston koko

Ohjelmiston koko on keskeisin ohjelmistotuotannon tuotemittareista. Fentonin (1991) mukaan
ohjelmiston koon mittari olisi maariteltava siten, ett4 se huomioi ohjelmiston monimutkaisuuden
ja kuvaisi ohjelmistotuotteen todellista toiminnallisuutta. Yhden attribuutin sijasta, koko voi-
daankin ymmart&4 kolmen attribuutin: ohjelmakoodin pituuden, toiminnallisuuden ja sovellusa-
lueen monimutkaisuuden yhdistelména.

Ohjelmiston koon méérittely on k&ytannossa osoittautunut vaikeaksi erityisesti ohjelmiston elin-
kaaren aikaisessa vaiheessa. Koko voidaan madritelld vaatimusmadarittelyn perusteella, mutta
edellytyksend on, ettd madrittely on tehty riittdvan yksityiskohtaisella tasolla (Fenton ja Pflee-
ger 1997).

NyKkyisin ohjelmiston koon arviointiin k&ytetdan tilanteesta riippuen eri mittausmenetelmié (For-
selius 1999):

¢ l&hdeohjelmarivien laskenta
¢ lahdeohjelman lausemadrien laskenta

e toimintopistelaskenta



e dokumenttisivujen laskenta

e takaisinlaskenta.

Lahdeohjelmakoodin rivien lukuma&é&ra on kenties edelleen yleisin sovelluksen koon mittari. Rivi-
lukumadrien laskenta voidaan ymmartaa useilla tavoilla. Joidenkin kdytantdjen mukaan esimer-
kiksi kommenttirivit lasketaan mukaan, joidenkin ei. Fenton (1991) méaérittelee ohjelmakoodiri-
viksi kaiken ohjelmakooditekstin, joka ei ole kommenttia tai tyhja rivi. Tallgin ei oteta huomioon
sitd, kuinka monta ohjelmointikielen loogista lausetta tai loogisen lauseen osaa rivi sisaltaa.

L&hdeohjelmakoodin rivien laskentaan siséltyy kuitenkin joitain ongelmia, eika se sen vuoksi ole
aina kovin luotettava mittari. Conten et al. (1986) mukaan rivien lukumé&éra ei sovellu tuottavuu-
den tai tyOmadran arviointiin, koska joidenkin rivien tuottaminen on huomattavasti vaikeampaa
kuin toisten. Forseliuksen (1999) mukaan eri ohjelmointikielilld toteutetut jarjestelmét eivét rivi-
maé&ralla mitattuna ole toistensa kanssa vertailukelpoisia. Eri organisaatioiden ohjelmointityylit
voivat poiketa ja myo6s ohjelmoijilla samassa organisaatiossakin voi olla erilainen tyyli Kkirjoittaa
ohjelmia. N&in edes samalla ohjelmointikielelld toteutettujen ohjelmien kokoa ei voida mitata
luotettavasti rivimaaralla. Rivien lukumadaran arvioiminen projektin aikaisessa vaiheessa on vai-
keaa ja luotettava arvo saadaankin vasta ohjelmiston valmistuttua.

Lahdeohjelman loogisten lauseiden laskeminen on sukua lahdeohjelmarivien laskennalle. Siina
laskenta tehd&én etsimélld koodista ohjelmakielen varattujen suorituskéskyja (Forselius 1999).
Ero lahdeohjelmakoodin rivien laskentaan on siind, ettd yksi suoristuskasky saattaa olla useita
koodiriveja ja painvastoin yhdelld koodirivilla on mahdollista esittdd useita lauseita. L&hdeoh-
jelmakoodin rivien laskemisen etuna on, ettd mittari voidaan maaritella kieliriippumattomasti,
mutta ohjelman lauseiden laskeminen sen sijaan on selkeésti kieliriippuvainen, riippuen siité
kuinka lause kullakin kielella maaritelladn (Conte et al. 1986). Lauseiden laskemisessa on samat
ongelmat ja edut kuin lahdeohjelmakoodin rivien laskennassa. Molempien laskenta on helposti
automatisoitavissa, mutta tulos on saatavissa vasta, kun ohjelma on valmis (Sallis et al. 1995).

Toimintopistelaskennassa (Forselius 1999) kehityshankkeen koko lasketaan jarjestelmén toimin-
nallisesta nakokulmasta. Toiminnallisuus jarjestelmassa nékyy niiné loogisina kéyttajatoimintoi-
na, joita systeemiltd edellytetddn. Laskennan kayttajalahtoisyyden vuoksi menetelma on riippu-
maton toteutustekniikoista ja sovellusalueesta.



Toimintopistelaskennan ensimmaisena vaiheena on jarjestelmén toiminnallisten osien tunnista-
minen. Toiminnallisia osia ovat sisdiset loogiset tiedostot, ulkoiset liitdntatiedostot, syotteet, tu-
losteet ja kyselyt. Kunkin toiminnallisen osan toimintopistem&érad maardytyy sen monimutkai-
suuden perusteella. Monimutkaisuuden méaérittely tapahtuu tietoalkiotyyppien lukumé&arén ja vii-
tattujen tiedostojen tai tiedostojen tapauksessa tietuealkiotyyppien perusteella (Garmus ja Herron
2000).

Jonesin (1998) mukaan toimintopistelaskennasta on olemassa useita kymmenia eri versioita. Pe-
rusversiossa huomioidaan edelld mainitut viisi toiminnallista osaa. Joissain versioissa jarjestel-
méan toiminnallisen koon laskentaa on tarkennettu ottamalla monimutkainen késittely mukaan
erillisend toiminnallisen osan tyyppiné.

Toimintopistelaskentaa on arvosteltu siitd, ettd se soveltuu Idhinn& hallinnollisten jérjestelmien
laskentaan. COSMIC-ryhmé on kehittényt toimintopistelaskennasta COSMIC-FFP-menetelmaén,
jossa on huomioitu myds reaaliaikaisten valvontajarjestelmien vaatimukset koon laskennalle
(Abran et al. 2001).

Dokumenttisivujen laskentaa voidaan kayttaa yrityksissa, joissa kuvausstandardit ovat tarkkaan
maéaritellyt, jolloin ohjelmiston kuvaus kertoo myos sen laajuuden (Forselius 1999).

Taulukko 1: Ohjelmistoon koon arviointimenetelmien soveltuminen eri tyyppisiin projekteihin
(Forselius 1999).

Projektityyppi Rivi-  Lause- Toiminto- Takaisin- Dokumenttien
maarat maarat pisteet  laskenta  sivumaarat
Uuskehitysprojektit - - ++ - -
Lisaéava yllapito - - ++ - -
Muuttava yllapito + ++ + ++ +
Konversioprojektit 0 00 + ++ 0
Vuotuinen kunnossapito 0 00 + ++ +
Valmisohjelmiston hankinta - - + - 0
Ulkoistamisprojektit 0 0 + ++ 0

Takaisinlaskenta (backfiring) on yhdistelmd toimintopistelaskennasta ja lahdeohjelman lause-
maéadrien laskennasta. Menetelmé& perustuu konversiotauluihin, jotka on koottu kokemustietojen



perusteella. Konversiotaulun avulla toimintopisteet voidaan muuttaa l&hdekoodiriveiksi tai 1ah-
dekoodirivit toimintopisteiksi (Forselius 1999). Takaisinlaskentaa voidaan tarvita esim. jos halu-
taan kayttaa jotain lahdekoodiriveihin perustuvaa tydmaarénarviointimenetelméa kuten COCO-
MO (Boehm 1981).

Erityyppisiin projekteihin soveltuvat erilaiset menetelmét. Taulukossa 1 on esitetty eri lasken-
tamenetelmien soveltuminen erilaisiin hankkeisiin. Taulukossa on kéytetty seuraavia merkintja
(Forselius 1999):

e ++ tarkoittaa, ettd menetelma sopii erinomaisesti
e + tarkoittaa, ettd menetelmaa voidaan kéyttaa
e 0 tarkoittaa, ettd menetelmaa voidaan kéyttaa rajatuissa tapauksissa

¢ - tarkoittaa, ettd menetelmé ei sovellu kéaytettavéksi.

2.2 Uudelleenkaytto

Uudelleenkaytolla pyritdén tuottavuuden ja laadun parantamiseen lapi koko ohjelmistotuotanto-
prosessin. Tuottavuutta voidaan lisata paitsi lyhentdmaélla ohjelmointiin kulunutta aikaa, myos
vahentdmalla testaukseen ja dokumentointiin kdytettyd aikaa. Uudelleenkdyttdd arvioitaessa on
lahdekoodin lisdksi huomioitava kaikki uudelleenkaytettavat artefaktit, joita ovat ainakin kuvassa
4 esitetyt madrittelyn ja suunnittelun dokumentaatio, lahdekoodi, testimateriaali ja kdyttaj&dohjeet
(Jones 1998, Pfleeger 1998).

Pfleegerin (1998) mukaan madrittelyjen ja suunnittelun uudelleenkéytté on tuottavuuden kan-
nalta merkittavinta, silla esimerkiksi suunnittelun uudelleenkéyttt johtaa automaattisesti ohjel-
makoodin uudelleenkdyttoon. Komponenttien uudelleenkdyton seurauksena ohjelmiston luotet-
tavuus liséantyy.

Jones (1998) pitaa uudelleenkayttod tuottavuuteen eniten vaikuttavana tekijand. Jonesin mukaan
laadukkaan materiaalin uudelleenkéyttd voi tehostaa ohjelmistoprojektin tuottavuutta jopa 350
prosentilla. Jotta n&in suureen tuottavuuden nousuun padstaisiin, on Jonesin mukaan tuotteessa
oltava vahintaan 75 % uudelleenkéytettavédd materiaalia ja materiaalin on oltava virheetonta.

9
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Kuva 4: Uudelleenkaytto.

Uudelleenkaytettavat artefaktit, joissa on paljon virheitd, vaikuttavat tuottavuuteen péinvastai-
sesti. Jonesin (1998) mukaan huonolaatuinen materiaali saattaa heikentaa tuottavuutta 300 pro-
sentilla ja huonosti onnistunut uudelleenkdyttd onkin merkittavin tuottavuutta heikentéva tekija.

Lim (1994) on tutkinut uudelleenk&yton vaikutuksia tuottavuuteen, laatuun ja kustannuksiin
Hewlett-Packardilla. Han osoitti tutkimuksessaan uudelleenkdyton seurauksena tuottavuuden pa-
rantuneen 57 % ja virhetiheyden laskeneen puoleen. Uudelleenkéytto ei kuitenkaan ole ilmaista,
sill& uudelleenkdytettdvan ohjelmakoodin tuottaminen vaatii enemman aikaa kuin ohjelmakoo-
din, jossa uudelleenkéytettavyytta ei tarvitse huomioida.

TyOméaaraé arvioitaessa uudelleenkéytté huomioidaan projektin laajuudessa. Uudelleenkédyton
arviointi ei ole aivan helppoa. Ensiksi on madriteltdvd mika lasketaan uudelleenkéytoksi ja toi-
seksi on oltava menetelmé4, jolla se méaarallistetddn. Ohjelmakoodin uudelleenkayttta voi tapah-
tua monen tasoisena, ohjelmakoodi voidaan kdyttda ilman muutoksia, pienin muutoksin tai sii-
hen tarvitaan suuria muutoksia. Uudelleenkéyttn aste voidaan ilmaista ordinaaliasteikollisena
tai prosenttiosuutena. Uudelleenkéytettdvdn materiaalin k&yttd voidaan huomioida esimerkik-
si vahentamalla projektin laajuudesta kunkin toiminnon uudelleenké&yton astetta vastaava maaré
toimintopisteitd (Fenton ja Pfleeger 1997).

2.3 Projektin olosuhteet
Olosuhdetekijat ovat sellaisia projektia luonnehtivia attribuutteja, jotka vaikuttavat projektin

tuottavuuteen. Jonesin (1998) mukaan téllaisia tekijoita on satoja. Olosuhdetekijat voidaan ku-
van 5 mukaisesti ryhmitell& neljadn paaryhmaén: projektitekijat, prosessitekijat, tuotetekijat ja
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henkilostotekijat (STTF 2002).

Projektin
olosuhdetekijit
Projekti- Prosessi- Tuote- Henkilosto-
tekijat tekijat tekijét tekijat

Kuva 5: Projektin olosuhdetekijat.

Projektitekijat kuvaavat projektin erityispiirteitd kuten asiakkaan sitoutuminen, kehitysymparis-
ton riittavyys, avainhenkildiden saatavuus, projektiryhmén koko ja projektiryhmén rinnakkais-
ten projektien lukuma&éard, asiakasorganisaatioiden lukuméara ja aikataulupaineet (STTF 2002,
Boehm 1981).

Asiakasorganisaation ja sen kayttajien sitoutuminen projektiin on edullista projektin tuottavuu-
delle. Erityisen tarkednd pidetadén kayttajien osallistumista toimintojen méarittelyyn. Esimerkik-
si STTF:n (2002) ExperiencePro-tilanneanalyysissa asiakkaan sitoutuminen on keskimaaréista
parempaa, jos asiakas on maadritellyt ja hyvéaksynyt yli 70 % toimintojen maarittelyista.

Projektiryhmén rakenteen ja ryhmén jasenten henkilokohtaisten ominaisuuksien vaikutuksia
tyon tuottavuuteen ei ole vield tutkittu paljon. Suuressa projektiryhmassa ryhmén kommunikaa-
tio saattaa monimutkaistua. Jotkut projektiryhmét muodostavat hyvin toimivan tiimin ja jasenet
ovat saattaneet tehd& useita projekteja yhdessd, toisissa ryhmissé jasenten vélinen vuorovaiku-
tus ei toimi. Voidaan olettaa, etté eri tavoin toimivat ryhmat ovat erilaisia tuottavuuden suhteen
(Fenton ja Pfleeger 1997).

Jos projektilla on paljon sidosryhmariippuvuuksia, sen tuottavuus heikkenee. Sidosryhmien lu-
kumaaré voi lisaantya joko rinnakkaisten projektien kautta tai tilanteessa, jossa projekti on usean
organisaation yhteishanke (STTF 2002).

Prosessitekijat kuvaavat ohjelmistotuotantoprosessin sisdisté systematiikkaa. Téallaisia tekijoita
ovat esimerkiksi standardien, menetelmien ja tyokalujen kaytto sekd vaatimusten hallinnan taso.
Clark (2000) on tutkinut prosessin kypsyyden vaikutusta tuottavuuteen. Tutkimuksessa organi-
saatiot on luokiteltu SEI:n mé&éritteleman prosessien kypsyystasoluokittelun (CMM) mukaisesti
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ja tutkimustulosten perusteella yhden kypsyystason nousu voi tehostaa ohjelmistotuotantoa 4 -
11 %.

Tuotetekijat ovat yleisid ohjelmistotuotetta kuvaavia tekijoita. Téllaisia tekijoité voivat olla esi-
merkiksi tuotteen luotettavuusvaatimukset, tietokannan koko ja sovelluksen monimutkaisuus
(Boehm 1981). Ohjelmiston luotettavuusvaatimuksia voidaan arvioida sen mukaan, millaisen
haitan jarjestelman heikentynyt kéytettavyys aiheuttaa. Esimerkiksi, jos jarjestelmé voi olla pit-
ki& aikoja pois kaytosta ilman taloudellista haittaa, on sen luotettavuusvaatimus hyvin pieni. Jos
jarjestelmassa oleva puute aiheuttaa vaaran ihmishengelle, on sen luotettavuusvaatimus erittain
suuri.

Sovelluksen monimutkaisuus on vaikeasti arvioitava tekija. Silla pyritddn kuvaamaan sekd so-
velluksen toiminnallista ettd teknistd monimutkaisuutta. Monimutkaisessa sovelluksessa on usei-
ta monimutkaisia algoritmeja tai poikkeuksellisen vaikeasti toteutettavaa tietokantaohjelmointia
(STTF 2002).

Henkilostotekijat kuvaavat projektiryhmén kokemustasoa. Jonesin (1998) mukaan henkiléston
kokeneisuus on uudelleenkdyton jalkeen merkittavin tuottavuuteen vaikuttava tekija. Kokemus-
tason tarkoituksenmukainen mittaaminen on kuitenkin vaikeaa (Fenton ja Pfleeger 1997). Koke-
mustason mittaamisessa on huomioitava seké yksittéisen henkilon kokemustaso ettd projektiryh-
man taso. Tuottavuuden kannalta merkittavié kokemustekijoité ovat esimerkiksi projektiryhman
suunnittelutaidot, sovellusaluetuntemus, tyovélineiden tuntemus ja projekti- ja ryhmaétyoétaidot
sekd henkiltstotekijoista merkittdvimpéna projektipaallikon kokeneisuus (Boehm 1981, Fenton
ja Pfleeger 1997, Jones 1998).

Kokemustaso voidaan ilmaistaan esimerkiksi kokemusvuosina, kuukausina tai aikaisempien vas-
taavien projektien lukumaérand. Kokemustasoa kuvaavat mittarit ovat yleensa ordinaaliasteikol-
lisia, jolloin projektirynman kokemus voidaan laskea projektiryhman jasenten kokemustasojen
mediaanina tai keskiarvona ja luokitella sen perusteella vastaamaan mittaria (Fenton ja Pfleeger
1997).

Esimerkiksi COCOMO-malli méérittelee sovellusaluekokemuksen erittdin alhaiseksi, jos pro-
jektiryhman keskiméardinen kokemus sovellusalueelta on alle nelja kuukautta. Vuoden keski-
maéaréinen kokemus on luokiteltu alhaiseksi, kolmen vuoden keskimé&éaraiseksi, kuuden vuoden
kokemus korkeaksi ja yli 12 vuoden keskimaardinen kokemus erittdin korkeaksi (Boehm 1981).
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2.4 Kokemushistoria

Kokemushistorialla tarkoitetaan jo paattyneista projekteista keréttya tietojoukkoa, joka koostuu
projekteja luonnehtivista attribuuteista sekd toteutumatiedoista, kuten toteutunut tyémaaré. Ko-
kemushistoriaa tarvitaan, jotta arvioinnin pohjaksi saataisiin todellista tietoa tyon tuottavuudesta.
Kokemushistoriaa analysoimalla voidaan muodostaa arviointimalleja, joilla kuvataan projektia
luonnehtivien attribuuttien ja tydmadrén tai tuottavuuden vélista riippuvuutta.

Arviointimallin rakentamiseen voidaan kayttaa yrityskohtaisia tai yritysten yhteisid kokemus-
kantoja. Yrityskohtaisen kokemuskannan etuna on, ett4 tiedonkeruuprosessia voidaan kontrol-
loida paremmin, projektia luonnehtivat mittarit ja mittaustavat ymmarretddn paremmin, yritys
voi sisdisesti helpommin réataloida muuttujia omiin tarkoituksiinsa sopiviksi ja yhtendinen tie-
tojoukko tuottaa luotettavamman lopputuloksen (Boehm 1981).

Yrityskohtaisen kokemushistorian kerdé&dminen on kuitenkin hidasta, sill& usein yrityksissa val-
mistuu vain korkeintaan muutamia projekteja vuodessa ja monet arviointimallien rakentamiseen
soveltuvat tekniikat vaativat suuren maéran projektitietoa riittavén luotettavan mallin rakentami-
seen. Riittavan laajan kokemushistorian kerdédminen yritystasolla voi kestaa niin kauan, ettd ko-
kemuskannan projektit ennattdvat vanhentua teknologialtaan, eivatka ole enéa kelvollisia uusien
projektien arviointiin. Nopeasti kehittyvalla alalla kokemushistoria vanhenee muutamassa vuo-
dessa. Yritykselld, joka on juuri siirtynyt uuden teknologian kdyttoon tai, joka on juuri aloittanut
toimintansa, ei ole kdytettavissd omaa kokemushistoriaa (Angelis et al. 2001).

Arviointimalli voidaan rakentaa yrityksen ulkopuolisella tai yritysten yhteisella kokemuskannal-
la ja kalibroida omiin olosuhteisiinsa sopivaksi omalla kokemushistorialla. Yritysten yhteisten
tietokantojen ongelmana on usein epdyhtendiset tiedonkeruumenetelmaét ja heterogeeninen tieto-
joukko (Angelis et al. 2001).

Jos kokemuskannan tiedot ovat puutteellisia, ei niiden perusteella rakennettu arviointimallikaan
voi tuottaa luotettavaa tulosta. Tdman vuoksi tiedonkeruussa on oltava huolellinen ja huomioi-
tava tiedonkeruutapa, mietittdva mita tietoja keratdan, kuinka paljon tietoja tarvitaan ja kuinka
varmistetaan riittdva tiedon laatu.

Conten et al. (1986) mukaan kokemuskantaan kerattdvien mittareiden on oltava yksinkertaisia,
valideja, ohjaavia, analysoitavia ja vakaita. Yksinkertaisuuden vaatimus tarkoittaa, ettd mittarin
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arvo on helposti ymmarrettavissa. Se ei koostu useista arvioista tai ole monimutkaisen algorit-
min tuottama. Validiteetilla tarkoitetaan, etta mittari todella kuvaa sitd mité sen halutaan kuvaa-
van. Ohjaavat mittarit ovat sellaisia, joita voidaan mitata jo ohjelmistokehitysprosessin aikana
ja voidaan ndin kayttad ohjaamaan prosessia. Analysoitavuuden vaatimus tarkoittaa, ettd mitta-
reita voidaan analysoida esimerkiksi tilastollisin menetelmin. Vakaat mittarit eivat ole herkkia
keinotekoiselle manipuloinnille, jolloin mittarin paraneminen esimerkiksi tuottavuuden suhteen
ei merkitse todellista tuottavuuden paranemista.

Tiedonkeruu on toteutettava systemaattisesti kéyttden sovittuja séantdja. Kokemuskantaan tulisi
keraté vain sellaista tietoa, joka on objektiivisesti mitattavissa. Jos esimerkiksi kéytetédan luokit-
televia muuttujia, on luokittelu méariteltava niin tarkasti, ettd lopputulos ei riipu luokittelijasta
(Conte et al. 1986).

Kokemuskanta koostuu eri mitta-asteikollisista muuttujista. Luokittelevia muuttujia on sek&
nominaali- ettd ordinaaliasteikollisia. Nominaaliasteikollisia ovat esimerkiksi ké&yttdjdorganisaa-
tion tyyppi, sovellusaluetyyppi tai sovellusalustan tyyppi. Ordinaaliasteikollisia ovat esimerkiksi
prosessin tai henkiloston kyvykkyys. Ohjelmiston koko tai toteutunut tyémaaré ovat suhdeas-
teikollisia. Luokittelevien muuttujien maérittelyssa on huomioitava niiden luokkien lukumaara.
Usein hyodyllisesmmaksi saattaa osoittautua hienojakoinen luokittelu, jota voidaan k&ytssa ryh-
mitelld tarpeen mukaan (Angelis et al. 2001).

Kokemuskannan keruu on suunniteltava huolellisesti pitden mielessa sen kayttotarkoitus. Kun
arviointimallia ryhdytdan rakentamaan, on analysoitava, mitkd ovat ne tekijat, jotka ovat merkit-
tavia tuottavuuden kannalta arvioivan yrityksen ohjelmistokehitysprosessissa, silla tekijét vaih-
televat yrityskohtaisesti. Analysointi voidaan tehdd esimerkiksi faktorianalyysin avulla (Conte
et al. 1986). Malliin kannattaa siséllyttada vain ne tekijat, jotka todella vaikuttavat tuottavuuteen.
Lisaksi on huolehdittava, ettd malliin valitut attribuutit ovat toisistaan riippumattomia. Jos att-
ribuuttien valill4 havaitaan riippuvuutta, voidaan ne yhdistéa tai valita malliin vain yksi naista
attribuuteista.
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3 Arviointitekniikoita

Tyoméaaran arviointi voidaan tehdd joko asiantuntija-arviona tai arviointimallin avustamana.
Asiantuntija-arvio on yleisesti kdytetty tyémadran arviointimenetelmé, joka perustuu yhden tai
useamman asiantuntijan aikaisempaan kokemukseen samantyyppisista projekteista. Arvioijilla
voi olla kaytettavissa tyokaluja ja menetelmid, jotka avustavat arvion tekemisessd, mutta ensi-
sijaisesti arvio perustuu kuitenkin asiantuntijoiden aikaisempaan kokemukseen (Boehm 1981).
Arviointimalliin perustuva arviointi on asiantuntija-arviointia formaalimpi tapa. Arviointimallit
perustuvat empiiriseen aineistoon, joka koostuu projekteja luonnehtivista tyémaaréan vaikutta-
vista attribuuteista.

Arviointimallin rakentamiseen soveltuvia tekniikoita on useita. Tassa luvussa esitellaan yleinen
luokittelu tekniikoille, joita on kdytetty arviointimallien rakentamiseen ja tarkastellaan tarkem-
min mallin rakentamista kolmella eri tekniikalla: regressioanalyysi, analogia ja regressiopuu.

3.1 Arviointitekniikoiden luokittelu

Arviointimallien rakentamiseen soveltuvat tekniikat voidaan karkeasti jakaa kahteen luokkaan:
parametrisiin ja ei-parametrisiin tekniikoihin (Briand et al. 1999).

Parametriset tekniikat muodostavat tilastollisen analyysin perusteella mallin, joka on yhtélo, jos-
sa syOteparametreind on yksi tai useampi tyomaardan vaikuttava attribuutti. Yleisimmin kay-
tettyja tilastollisia menetelmid ovat regressioanalyysi ja varianssianalyysi. Regressiomalli voi-
daan toteuttaa monella tavalla. Suhdeasteikolliset muuttujat sovitetaan yleensd eksponentiaali-
seen malliin ja niille muodostetaan logaritmimuunnos, jolla malli saadaan lineaariseen muotoon.
Yhden muuttujan regressioanalyysissa kaytetdan yleensé selittdvand muuttujana projektin kokoa
ja muut tyémaaréan vaikuttavat attribuutit huomioidaan mallin sovituskertoimina. Usean muut-
tujan regressiomalli etsitddn usein valikoivan askelluksen menetelmallg, jossa selittdjia lisatdén
malliin yksitellen ja lisdyksen jalkeen tarkastellaan aiemmin malliin lisattyjen muuttujien tilas-
tollista merkitsevyytta P-arvolla; jos P-arvo ylitta4 sille asetetun rajan, muuttuja poistetaan mal-
lista. Usean muuttujan regressioanalyysissa attribuutit, jotka ovat mitta-asteikoltaan luokittelevia,
otetaan selittdjiksi ns. dummy-muuttujina. Jos kaikki selittdjat ovat téllaisia dummy-muuttujia,
on kyseessé varianssianalyysi (Laininen 2000). Robusti regressio suorittaa iteratiivisesti painote-
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tun pienimman neliGsumman regression. Sitd k&ytetaan silloin, kun on tarvetta pyrkié estamaan
poikkeavien arvojen voimakas vaikutus lopputulokseen. Paino lasketaan painofunktiolla, jonka
parametrind on residuaalin itseisarvo. Funktio antaa ykkodsta lahelld olevan arvon pienille resi-
duaaleille ja pienemman painon suurille residuaaleille. Nain heikennetdén poikkeavien arvojen
vaikutusta (Laininen 2000).

Viime vuosina tilastollisten tekniikoiden rinnalle ovat tutkimuksissa nousseet ei-parametriset
tekniikat. Ne ovat koneoppimiseen (machine learning) perustuvia tekoély-tekniikoita, joissa mal-
li luo s&&nnot syoteaineiston perusteella. Tutkittuja tekniikoita ovat esimerkiksi neuroverkot
(neural networks), tapauspohjainen péattely (case-based reasoning) ja induktiivinen oppiminen
(inductive learning) (Mair et al. 1999).

Neuroverkoissa jokainen neuroniksi kutsuttu yksikko, joka muodostaa neuroverkon solmun, ku-
vaa aktiviteettia, jolla on useita syotteitd ja yksi vaste. Jokainen vaste on sy6te seuraavalle yksi-
kolle, kunnes saavutetaan paatesolmu, joka tuottaa lopullisen tuloksen, esimerkiksi tydmaarén.
Kullakin syotteelld on painokerroin, jonka perusteella vasteen merkitysté vahvistetaan tai heiken-
netdan. Mallin kayttaja opettaa verkkoa kokemuskannasta erotetulla opetusdatalla. Esimerkiksi
kayttéen vastavirta-algoritmia (back-propagation). Kun verkko on sovitettu kokemuskannan pro-
jekteille, voidaan sitd kéyttd uusien projektien tydmadrén arviointiin (Pfleeger 1998).

Tapauspohjaista paattelya kdytetddn analogiaperustaisessa arvioinnissa. Perusajatuksena on et-
sid kokemuskannasta yksi tai useampi arvioitavaa projektia vastaava projekti, jonka tai joiden
perusteella tydmé&ara arvioidaan.

Induktiivisen oppimisen perusajatuksena on luoda yleinen saantdjen joukko yksittaisten tapaus-
ten perusteella. S44nn6t muodostetaan sattumanvaraisesti valitulla tai algoritmisesti poimitulla
opetusdatalla kokemuskannasta. S&annot testataan lopulla aineistolla eli ns. testidatalla. S&&nnot
esitetddn paatdéspuun muodossa ja arvio muodostetaan puun lehtisolmuihin osuneiden tapausten
perusteella (Mair et al. 1999).

Seuraavassa tarkastellaan tarkemmin kolmea arviointimallin luontiin soveltuvaa tekniikkaa.
Regressiomalli edustaa tilastolliseen analyysiin perustuvaa tekniikkaa. Ei-parametrisista teknii-
koista esitetddn tapauspohjaista péaattelya edustava analogia-tekniikkaa ja induktiivista oppimis-
ta edustava CART-algoritmiin perustuva regressiopuu. Regressiotekniikka on valittu mukaan,
koska ensimmaiset tydmaaran arviointiin rakennetut mallit perustuvat siihen ja se on edelleen
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yleisimmin mallien rakentamiseen kaytetty tekniikka (Fenton et al. 1998, Jeffery et al. 2001).
Analogia ja regressiopuu ovat viime vuosina olleet tutkijoiden mielenkiinnon kohteina ja niilla
toteutettuja malleja on vertailtu seké& kesken&an etté regressiomallien kanssa. Kaikkiin kolmeen
tekniikkaan on myos saatavilla valmiita ohjelmistoja mallin luomista varten.

Kunkin tekniikan kohdalla on esitetty esimerkkiaineiston (liite 1) avulla mallin luomiseen liitty-
vid vaiheita. Esimerkkiaineistona on kaytetty kuvitteellista kokemuskantaa, jonka perusta (ohjel-
miston koko ja toteutunut tydméaéard) on saatu Kemererin aineistosta (Shepperd 2001).

Esimerkkiaineistossa on ohjelmiston koko ilmoitettu sovittamattomina toimintopistein ja tyo-
madra pdivind. Aineistossa on kahdeksan ordinaaliasteikollista tilanneattribuuttia, jotka voivat
saada arvoja 1 - 5. Kaikilla attribuuteilla keskimaaréista tilannetta kuvaa arvo 3, sitd pienem-
maét arvot kuvaavat keskimaaréista vaikeampaa tilannetta ja korkeammilla arvioilla tilanne on
tyomadran kannalta keskiméaaraisté parempi.

3.2 Regressiomalli

Ensimmadiset ja yleisimmin kirjallisuudessa esitellyt arviointimallit perustuvat regressiotekniik-
kaan. Regressiomalli rakennetaan tutkimalla aiemmista projekteista kerdtyn kokemuskannan
avulla eri attribuuttien vélisia riippuvuuksia. Kokemuskannasta etsitdén attribuutti, joka vaikut-

taa projektin tyomaéraan eniten ja tdma valitaan ensisijaiseksi tekijaksi. Mallia voidaan tdmén
jalkeen sovittaa etsiméalla muita tyomaaraan vaikuttavia tekijoita (Fenton ja Pfleeger 1997).

3.2.1 Regressiomallin periaate

Yleinen regressiomalleissa kédytetty yhtalé tydmaarélle on seuraava (Shepperd et al. 1996):

F =asS" (3)

missé E on tydmaarg, S on ohjelmiston koko, joka yleensé mitataan ohjelmakoodiriveind, a on
tuottavuutta kuvaava vakio ja vakio b kuvaa projektin laajuuden vaikutusta tuottavuuteen.
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Epdlineaarinen ohjelmiston koon ja tyomaaran vélinen yhteys saadaan logaritmimuunnoksella
linearisoitua, jolloin voidaan soveltaa lineaarista regressioanalyysié (Laininen 2000).

Kun regressiomallin perusyhtald on rakennettu, analysoidaan tekijoita, jotka aiheuttavat poikkea-
man perusyhtélon antaman arvion ja toteutuneen tyémaéaran valilla. Voimme esimerkiksi havaita,
ettd 80 % eroista samankokoisten jérjestelmien tydmaarissé voidaan selittdd projektiryhmien va-
lisen kokemuksen eroavuudella. Naitten tyomé&araan vaikuttavien lisdparametrien [6ytdmiseen
voidaan kayttaa esimerkiksi faktorianalyysia. LOoydetyt tekijat lisdtd&dn malliin ja niille maaritel-
14&n painoarvo, jolla sd&dellaén tekijoiden vaikutusta mallin antamaan lopputulokseen. Painoar-
voa ei tulisi antaa arvioimalla, vaan sen pitaisi perustua empiiriseen tietoon. Néin yhtalé saadaan
sovitettuun muotoon (Fenton ja Pfleeger 1997):

E = (aS")F (4)
missa F on sovituskerroin. Sovituskerroin muodostuu toissijaisille tekijoille maariteltyjen pai-

noarvojen tulona. N&in voidaan tehda silloin, kun kdytetyt tekijat ovat toisistaan riippumattomia.

3.2.2 Regressiomallin soveltaminen

Seuraavassa rakennetaan kaksi regressiomallia. Mallien perusyhtéldiden rakentamiseen kayte-
tdédn SPSS-ohjelmistoa ja mallit rakennetaan liitteen 1 aineistolla. Ensimmaisen regressiomallin
(malli 1) rakentamiseen kéaytetdan kaikkia aineiston 15 projektia. Regressiomallin perusyhtéloksi
tyomaarélle ohjelmiston koon suhteen saadaan:

FE =0,379085°8927 (5)

Mallin selitysasteeksi (12?) vapausasteilla 13 saadaan 0,661. Tuloksena saadaan Lainisen (2000)
tulkintaa soveltamalla tilastollisesti merkitsevé riippuvuus (F=23,37 ja P=0,000), jossa ohjelmis-
ton koon vaihtelu selitta4 siis 66,1 % ty0Omé&éaran vaihtelusta.

Vertailun vuoksi luodaan toinen malli (malli 2), jossa mallin rakentamiseen kdytetadn kymmenta
projektia ja loput viisi projektia jatetddn testidataksi. Testidata eristetdan aineistosta poistamalla
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projektien tydmadrén suhteen jarjestetysta aineistosta joka kolmas projekti ts. projektit 1,2,7,9 ja
12.

Mallin 2 regressioyhtaloksi saadaan:

E =0,1512810%7 (6)

Mallin 2 selitysaste (0,618) on vain hieman heikompi kuin mallin 1 selitysaste ja riippuvuus on
edelleen tilastollisesti merkitseva (F=12,94 ja P=0,007).

Mallien 1 ja 2 muodostamat kdyrat on esitetty kuvassa 6. Lisaksi kuvassa on esitetty esimerk-
kiaineiston mukaiset toteutuneet tyoméaarat.
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200 =
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Kuva 6: Regressiomallit 1 ja 2.

Taulukko 2: COCOMO-mallin sovituskertoimet (Boehm 1981).

Luokittelu LUOT SUUN MENET SOVMON SOVTUN TYOK TKKOKO
Erittain huono(L) 1,40 1,46 1,24 1,30 129 1,42 1,16
Huono (2) 1,15 1,19 1,10 1,15 1,13 1,17 1,08
Keskimadr. (3) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Hyvi (4) 088 086 091 0,85 092 0,86 0,94
Erittain hyva (5) 075 071 0,82 0,70 0,82 070 0,94
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Mallien 1 ja 2 yhtal6ité (5) ja (6) tarkennetaan tarkastelemalla kokemukannan projektien muita
attribuutteja sopivien sovituskertoimen estimointia varten.

Sovituskertoimien lI0ytdminen vaatii aineiston tilastollista analysointia, joka on rajattu tdman
tyon ulkopuolelle. Aineiston perusteella muodostettujen kertoimien sijaan tarkastellaan mallin
tarkentamista COCOMO-mallin  tilanneattribuuttien sovituskertoimien avulla. COCOMO-malli
sisaltaa 15 attribuuttia, joille malli tarjoaa sovituskertoimet (Fenton ja Pfleeger 1997). Taulukos-
sa 2 on esitetty erditd COCOMO-mallin kertoimia (Boehm 1981). Sovelluksen monimutkaisuus
on COCOMO-mallissa luokiteltu kuuteen luokkaan, joista taulukosta 2 on jatetty pois korkein
luokitus (extra high), jonka kerroin on 1,65. Tietokannan koko on COCOMO-mallissa luokitel-
tu neljadan luokkaan, minka vuoksi esimerkissa on kahdelle alimmalle luokalle kdytetty samaa
kerrointa 0,94.

Taulukossa 3 on esitetty testidatan projektien sovituskertoimet ja niiden tulona laskettu koko-
naissovituskerroin.

Taulukko 3: Arvioitavien projektien sovituskertoimet.

Projekti | LUOT SUUN MENET SOVMON SOVTUN TYOK TKKOKO Yhteens&
1 1,00 1,00 1,10 1,15 1,13 1,00 1,08 1,54381
2 0,88 1,00 1,00 1,15 0,92 1,00 0,86 0,80069
7 1,40 1,19 1,10 0,70 1,13 1,00 0,94 1,36261
9 1,00 0,86 1,00 1,15 0,92 1,00 1,00 0,90988
12 1,00 1,00 1,10 1,00 1,00 0,86 1,00 0,94600

Taulukossa 4 on esitetty arvioitavien projektien arviot molempien mallien perusversioilla ja so-
vitetuilla malleilla seka projektien toteutunut tyomaara.

Yleensa tilastollisen tekniikan ongelmana on, ettd luotettavan mallin rakentamiseen tarvitaan
kymmenia tai mieluiten satoja projekteja. Esimerkkimallien tilastollinen merkitsevyys ei juuri-
kaan heikentynyt, vaikka kéytettavan aineiston mééra pieneni. Tarkempi arvio mallien tarkkuu-
desta on esitetty kohdassa 3.5.

ITarkastel ussa sovelletaan COCOMO81-mallia.
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Taulukko 4: Regressiomallien arviot testidatan projekteille.

Projekti | Mallil Mallil Malli2 Malli2 Toteutunut
perus sovitettu  perus sovitettu tyomaara

1 182,2 281,3 1824 281,6 287,0

2 89,8 71,9 80,9 64,8 82,5

7 22,5 30,7 16,5 22,5 23,2

9 267,7 2436 2838 258,2 116,0

12 135,4 128,1  129,7 122,7 230,7

3.3 Analogia

Analogiaan perustuvan arvioinnin perustana on kokemuskanta, johon on keratty aikaisempien
projektien toteutumatietoa. Arvioitava projekti kuvataan muuttujien avulla ja analogiatietokan-
nasta etsitddn paattyneitd samankaltaisia projekteja. Loytyneiden projektien toteutumatiedon pe-
rusteella muodostetaan arvio uudelle projektille.

3.3.1 Analogian periaate

Analogiaan perustuvassa arviointitapahtumassa joudutaan ratkaisemaan kolme peruskysymysté
(Shepperd et al. 1996, Shepperd ja Schofield 1997). Ensin maaritell4&n arvioitava projekti et-
simélld ne muuttujat, jotka parhaiten kuvaavat projektia. Kuvaavia muuttujia voivat olla esim.
sovellusalue, syotteitten lukumaard, tietoalkioiden lukumé&éara, nayttojen lukuméara jne. Muuttu-
jat on méaériteltava siten, etté tiedot ovat saatavilla jo projektin aikaisessa vaiheessa. Riippuvana
muuttujana voidaan kayttaa joko tyomaaraa tai tuottavuutta.

Muuttujien madrittelyn jalkeen etsitd&n niiden avulla kokemuskannasta samankaltaisia projekte-
ja. T&té varten on sovittava saanto, jolla samankaltaisuus maaritell&an.

Kolmanneksi on madariteltdva séanto, jolla 1oytyneiden projektien tydméaéarista voidaan muodos-
taa arvioitavan projektin tydmaaraarvio.

Lopputuloksen tarkkuuteen vaikuttaa se, kuinka monen analogian 16ytymiseen pyritaan. Jos kay-
tetddn vain yhtd analogiaa, saattaa valituksi tullut projekti olla jollain tavoin poikkeuksellinen ja
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aiheuttaa siten virheellisen arvion. Liian suuren analogiajoukon kayttdminen sen sijaan saattaa
heikent&& lahimpand olevan analogian vaikutusta (Shepperd et al. 1996).

Projektia maérittelevid muuttujia kannattaa valita mahdollisimman paljon. Kéytannon rajoitteena
saattaakin olla ainoastaan tietojen saatavuus. Kéytettdvat muuttujat voivat olla joko suhdeastei-
kollisia tai luokittelevia. Muuttujien valinnassa kdytetdan asiantuntijoita, jotka tunnistavat mer-
kittdvat ominaisuudet arvioinnin kannalta. Projektin koko on yksi merkittdvimmista tyémaaraa
maarittavista muuttujista ja siksi kdytettdvien muuttujien joukossa on oltava vahintéan yksi sel-
lainen, jolla kuvataan projektin kokoa (Shepperd et al. 1996).

Analogiat 10ytyvat kayttdmalla euklidista poikkeamaa n-dimensioisessa avaruudessa (Shepperd
et al. 1996, Shepperd ja Schofield 1997, Briand et al. 2000). Dimensiot vastaavat muuttujia ja
muuttujien arvot normalisoidaan siten, etté kaikille muuttujille tulee yhta suuri painoarvo (Shep-
perd et al. 1996).

Jokaiselle n:lle muuttujalle k saadaan nain laskettua arvioitavan projektin P;; ja analogia-
ehdokasprojektin P, vélinen etaisyys ¢ (P, Pj;) (Briand et al. 2000):

(Lx=Liel y2 o5 k on suhdeasteikollinen
mazy —ming,

(P, Pjr) =4 0 Kk on luokitteleva ja Py, = P; (7)
1 kon luokitteleva ja P, # Pjj,

Tasté saadaan kahden projektin kokonaisetdisyydeksi:

(Pik, Pjk)
n

distance(P;, Pj) = \/Zk:l 0 (8)

Kun samankaltaiset projektit on 16ydetty kokemuskannasta, voidaan tietoa niiden toteutuneis-
ta tyomaéarista hyodyntéa usealla eri tavalla. Arvioitavan projektin tydmaaréd voidaan arvioida
laskemalla ndiden projektien tydméarien painottamaton tai painotettu keskiarvo. Painotetun kes-
kiarvon painottavana tekijand kaytetddn samankaltaisuutta, jolloin 1&himpané olevan projektin
merkitys kasvaa. (Shepperd et al. 1996, Shepperd ja Schofield 1997). Arviointi voidaan teh-
d& myos kayttamalla riippuvana muuttujana tuottavuutta. Talloin tyémaéara lasketaan jakamalla
arvioitavan projektin koko samankaltaisten projektien tuottavuuden keskiarvolla (Briand et al.
2000).
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3.3.2 Analogian soveltaminen

Seuraavassa esimerkissa arvioidaan liitteen 1 aineistolla uusi projekti, jonka attribuutit on esitetty
taulukossa 5.

Taulukko 5: Arvioitavan uuden projektin attribuutit.

Attribuutti Arvo
Toimintopisteiden lukumé&éara 872

Luotettavuusvaatimukset
Suunnittelumenetelmien tuntemus
Menetelmien taso ja kaytto
Sovelluksen monimutkaisuus
Vaatimusten hallinnan vakaus
Sovellusaluetuntemus
Tyokalukokemus

W NN W w w NN D

Tietokannan koko

Mallin rakentamiseen kéytetddn ANGEL-ohjelmistoa, joka on Bournemouthin yliopiston kehit-
tdma internetisté vapaasti asennetta sovellus (Shepperd 2001). ANGEL-ohjelmisto késittelee att-
ribuutteja, joko luokittelevina tai numeerisina. Esimerkkiaineiston kaikki attribuutit maariteltiin
numeerisiksi.

Mikali halutaan vahvistaa tai heikent&4 jonkin attribuutin vaikutusta samankaltaisuuden méarit-
telyssd, voidaan attribuutti priorisoida ANGEL-ohjelmistossa nelitasoisesti (low, normal, high,
very high). Ensimmaéisesséd mallissa (malli 1) kaikki attribuutit priorisoidaan samanarvoisiksi
(kuva 7). Ohjelmiston laskemat projektien kokonaisetéisyydet arvioitavasta projektista on esitet-
ty taulukossa 6. Samankaltaisimmaksi projektiksi 10ytyy projekti kahdeksan. Tyémaéaara arvioi-
daan kayttéden yhta ja kahta analogiaa. Yhden analogian mallilla tyémaéraarvioksi saadaan 130
paivaa. Kahden projektin analogiaa kayttden tyomaaraarvioksi saadaan 107,2 péivéaé laskemalla
kahden samankaltaisimman projektin, projektien kahdeksan ja kuusi, tydmaéarien painottamaton
keskiarvo. Vertailun vuoksi sama arvio tehdaén arvioimalla tyémaarén sijasta tuottavuutta. Tassa
tapauksessa yhdelld analogialla tuottavuusarvio on projektin kahdeksan tuottavuus eli 7,659248
toimintopistettd péivassa, jolla tydméadaraarvioksi saadaan 113,8 pdiva4. Vastaavasti kahden ana-
logian mallilla tydmaaraksi arvioidaan 138,9 paivéaa. Suorittamalla arviointi tuottavuuden kautta,

23



voidaan paremmin saddell& arviota arvioitavan projektin koon suhteen (Briand et al. 2000).

/' Angel Plus 2 02 - [D-\0matJututiJatkot\Angelitestiaineisto2 adf]

£ Fle Bun Windaw Help =lBx

DE%"H?

Talgell Source Templatel

Type !PHUHl}' [rescription Glatus

B 1 neric nia Mandatory Field n/a
Case Status Categorical nta tandatory Field nia
CaseMame  |Categoical | n/a Mandatory Field | n/a
TF NUMERIC HORMAL aN
Luort NUMERIC HNORMAL fuly]
SUUN NUMERIC HORMAL lul{]
MEMET NUMERIC HORMAL uly]
SOWMON NUMERIC HORMAL uly]
VAATIM NUMERIC HORMAL aM
SOWTUN NUMERIC MNORMAL ON
TYOK NUMERIC HORMAL 0N
TEKOKD NUMERIC HORMAL aN
TuaTT NUMERIC HORMAL OM
4dd  Delete Clear On/0ff Fill Default Type Fill Default Priority |

Close l Help

Z

Kuva 7: Malli 1: Analogia-mallin muuttujien priorisointi.

' Angel Plus 2.02 - [D:\DmatJututt) atkot\Angel\testiaineisto2. adf]

£ fi= Aun Window Help =lB]x|

D= = 2

Targell Source Templatal

Tupe ! Pricrity Drescription Status

B iomenic nia Mandatory Field niéa
Casze Stalus Categorical n/a Mandatory Field néa
Caze Mame Categorical nia Mandatory Field néa
TR HUMERIC WERY HIGH aM
Lot MUMERIC NORMAL oM
SUUN NUMERIC NORMAL M
MENET WUMERIC NORMAL M
SO0VMON HUMERIC HIGH oM
VEATIM NUMERIC NORMAL u]
SOVTUN NUMERIC HIGH M
Trok NUMERIC HIGH oM
TEEDED NUMERIC NORMAL oM
uaTr MUMERIC NORMAL M

Add Delete Clear On/0ff Fil Default Type: Fil Defaul Friority St Best

Kuva 8: Malli 2: Analogia-mallin muuttujien priorisointi.

Mallin 1 heikkous on, ettd se huomioi kaikki attribuutit samanarvoisina. Toisessa mallissa (malli
2) asetetaan attribuuteille painoarvot siten, ettd koko asetetaan erittdin merkittavaksi attribuutiksi,
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Taulukko 6: Malli 1: etdisyydet painottamattomilla attribuuteilla.

Projekti Etaisyys
8 0,333886087895333
6 0,422549518686625
13 0,449485001243405
5 0,474845354255645
15 0,478975916456758
0,488435038353201
0,491888959739505
11 0,538694059799855
0,552772500430311
9 0,554863044659631
12 0,559471931801533
7 0,565932878950571
14 0,575085405038447
10 0,577783018152490
3 0,626094903453976

sovelluksen monimutkaisuus ja projektitiimin kokemus ja sovellusaluetuntemus merkittavéksi
sekd muut attribuutit merkitykseltddn normaaleiksi (kuva 8) .

Taulukossa 7 on esitetty arvioitavan projektin etdisyys kokemuskannan projekteista mallilla 2.
Samankaltaisin projekti on edelleen 8, mutta nyt toisena on projekti 13. Yhdelld analogialla ar-
vio muodostuu siis edelleen samaksi. Kahden analogian mallissa, jossa kéytetddn tuottavuut-
ta riippuvana muuttujana, tydmaaraarvioksi saadaan 143,5 paivaa. Yhteenveto analogia-mallien
tuottamista arvioista on esitetty taulukossa 8.

Analogia-mallin ymmartdminen on helppoa, silld menetelmd vastaa samankaltaista pééattelya,
jollaista arvioija kayttéisi asiantuntija-menetelmaa kayttaessdan. Malli tarjoaa kuitenkin syste-
maattisemman tavan etsid samankaltaisia toteutuneita projekteja. Mallin rakentajalle j&a analy-
soitavaksi, kuinka paljon attribuutteja kannattaa ké&yttda samankaltaisuuden madarittelyyn ja kuin-
ka eri attribuutteja tulisi painottaa. Kokemuskannan projektien lukumaaréllg ei ole merkitysté
analogia-mallin tarkkuudelle, ongelmaksi j&& ainoastaan, milloin kokemuskannan samankaltai-
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Taulukko 7: Malli 2: etdisyydet painotetuilla attribuuteilla.

Projekti Etaisyys

8 0,264221976798645

13 0,339457229687671

6 0,345717106843906

15 0,358780551453318
0,362256042146487
0,395499011987212
0,398865237955275
11 0,431305719179543
7 0,431748267729192
10 0,434034198193187
12 0,437585494156241
9 0,444013163866771
14 0,453992318830804
0,456437525856230
3 0,478733940885473

Taulukko 8: Yhteenveto analogia-mallien tuottamista arvioista.

Malli Arviointiperusta Analogiat Tyoméaara
Malli 1 - 1 analogia | Tyomaéara 8 130,0
Malli 1 - 2 analogiaa | Tyomé&ara 8jab 107,0
Malli 1 - 1 analogia | Tuottavuus 8 113,8
Malli 1 - 2 analogiaa | Tuottavuus 8jab 138,9
Malli 2 - 1 analogia | Tuottavuus 8 113,8
Malli 2 - 2 analogiaa | Tuottavuus 8jal3 143,5

simmat projektit ovat riittdvan samankaltaisia, jotta niit4 voidaan kdytt&& luotettavan arvion pe-
rustana. Arvioinnin jalkeen on helppo verrata arvioinnin perustana kaytettyja projekteja arvioita-
vaan projektiin. Arvioinnin epdvarmuutta voidaan sen jélkeen arvioida vaikkapa riskienhallinnan
keinoin.
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3.4 Regressiopuu

CART (Classification and Regression Tree) on yksinkertainen, mutta tehokas bin&éripuupohjai-
nen luokittelumenetelma. Se soveltuu seka luokitteluun ettd lokaalien mallien ja niiden vaiku-
tusten etsimiseen (Koivisto 2000). Tydmé&aran arviointi on regressio-ongelma, joten siihen so-
pii kéytettavaksi regressiopuu. Puu muodostuu joukosta kysymyksen muodossa olevia luokitte-
lus&antoja, jotka esitetd&n puun polkuina. Vastaus kuhunkin kysymykseen on joko kyllé tai ei ja
vastausten perusteella edetddn puussa kohti lehtisolmua, joka kuvaa ennustettavaa ilmentymaa.
Regressiopuun avulla voidaan késitelld eri mitta-asteikollisia muuttujia (Salford Systems 2001).

3.4.1 Regressiopuun periaate

Kuvassa 9 on kuvitteellinen esimerkki regressiopuusta tydmaarén arviointia varten. Esimerkin
juurisolmu esittad kysymyksen "Onko toimintopisteiden lukumé&éara korkeintaan 2000". Vastauk-
sella "kylla" edetddn vasempaan lapsisolmuun ja vastauksella "ei" oikeaan. VVasemmassa lapsi-
solmussa kysytaan "Onko sovelluksen monimutkaisuuden luokittelu korkeintaan 3 (normaali tai
normaalia monimutkaisempi)”. Vastauksella "ei" edetddn oikeanpuoleiseen lapsisolmuun, joka
esittdd kysymyksen "Onko projektitiimin keskimé&&rdinen tyokokemus luokiteltu pienemmaksi
tai yht& suureksi kuin 3 (normaali tai normaalia pienempi)". Vastauksella "kylla" edet&én va-
semmanpuoleiseen lapsisolmuun, joka on puun lehtisolmu ja antaa arvon riippuvalle muuttujal-
le. Esimerkkipuussa riippuvana muuttujana on kaytetty tuottavuutta. Lehtisolmujen arvot ovat
tuottavuuslukuja (toimintopistettd péivassd), joka muodostetaan laskemalla solmun projektien
keskimaaréinen tuottavuus.

Regressiopuu muodostetaan siten, ettd valitaan riippuva muuttuja, jollaiseksi tydmaaréa arvioi-
taessa sopii tuottavuus tai tyomaara. Liséksi valitaan riippumattomat muuttujat, jotka vaikuttavat
riippuvaan muuttujaan. Kukin solmu puussa maarittad yhteen tallaiseen riippumattomaan muut-
tujaan liittyvan ehdon. Regressiopuun muodostaminen tapahtuu rekursiivisesti jakamalla késitel-
tava tietojoukko kunnes saavutetaan lopetusehto (Briand et al. 2000).

Puun muodostamiseksi méaritelladn kolme saéntoa (Breiman et al. 1984):
e s&anto kunkin solmun jakamiseksi
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TP <=2000 Ei

Kylld / TP <= 10000

5

SOVMON <=3

Kylld /TYOK <=4\ Ei Kylld TYOK <=3

Ei Kylld /TYOK <=4\ Ei

Kuva 9: Esimerkki regressiopuusta.

¢ lopetusehto jakamiselle

e kunkin paatdssolmun ennustearvon madrittaminen.

Solmujen jakaminen tapahtuu siten, etté jaon tuloksena olevat joukot jakautuvat mahdollisimman
poikkeaviksi joukoiksi riippumattoman muuttujan suhteen (Breiman et al. 1984). Regressiopuus-
sa jakosaantona kaytetadn joko pienimman neliosumman menetelmaa (Least Squares, LS) tai
pienimman poikkeamien itseisarvon menetelmaa (Least Absolute Deviation, LAD). Seuraavassa
esitetddn solmujen jakaminen pienimman neliGsumman menetelmalla.

Jakaminen aloitetaan laskemalla juurisolmun kaikkien projektien riippuvien muuttujien keskiar-
von ja kunkin projektin riippuvan muuttujan erotuksen neliditten keskiarvo. Koska solmun arvio
riippuvalle muuttujalle on solmun projektien riippuvien muuttujien keskiarvo, kuvaa laskettu lu-
ku solmun virhettd, joka merkitdan R(t). Voidaan siis esittad (Breiman et al. 1984):

R(t) = 5 3 (5o — 7(0)° ©

Tn€t

missé N on projektien lukuméaara solmussa t, y,, on projektin n riippuvan muuttujan arvo, X on
riilppumaton muuttuja ja 7(¢) on solmun t projektien riippuvien muuttujien keskiarvo.
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Joukko eli juurisolmun projektit jarjestetddn jonkin riippumattoman muuttujan suhteen suuruus-
jarjestykseen. Taman jalkeen muodostetaan juurisolmulle kaikki jakoehdokkaat eli mahdolliset
solmuparit ¢, ja tx siten, ettd kaikkien solmun ¢;, projektien riippumattoman muuttujan arvo on
pienempi kuin solmun ¢ . Kullekin syntyneelle lapsisolmuehdokasparille lasketaan vastaavasti
R(t;) ja R(tg). Jako ja laskenta tehd&an kaikkien riippumattomien muuttujien suhteen ja paras
jako kullekin solmulle t on se, jolla saadaan maksimoitua erotus R(t) - R(¢;) - R(¢z) (Breiman et
al. 1984).

Jakoa jatketaan rekursiivisesti kullekin lapsisolmulle, kunnes saavutetaan jaon lopetusehto. Jako
lopetetaan, jos solmussa on vain yksi tapaus tai jos kaikilla solmun projekteilla on sama riippu-
van muuttujan arvo. Lopetukselle voidaan antaa myds muita lopetusehtoja, esimerkiksi tapausten
minimimaard solmussa. Lehtisolmua kutsutaan paatesolmuksi ja ndin muodostettua puuta mak-
simaaliseksi puuksi (Salford Systems 2001).

Koko puun T virhemittari R(T) saadaan laskemalla lehtisolmujen 7" virhemittarien arvot yhteen
(Breiman et al. 1984):

R(T) =3 R(t) (10)

teT

Tarkoituksena on toisin sanoen 16yta4 paras jako s* solmulle t kaikkien jakojen joukosta S, jolla
virhemittarin R(T) arvo pienenee eniten:

AR(s*,t) = max AR(s,t) (11)
missa
AR(s,t) = R(t) — R(tL) — R(tr) (12)

Pelkk& bindaripuun rakentaminen tuottaa useimmiten liian tiheén jaon ja talléin on vaarana, ettd
puu sopii ainoastaan puun rakentamiseen kéytetylle joukolle, mutta saattaa antaa vaaristyneen
tuloksen muilla tietojoukoilla. Sopivan kokoinen puu etsitddn muodostamalla maksimaalisesta
puusta pienempid puita karsimalla siitd oksia. N&in saadaan joukko alipuita. Maksimaalinen puu
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ja alipuut testataan testiaineistolla parhaan puun léytamiseksi (Salford Systems 2001).

Regressiopuun karsiminen (pruning) tapahtuu yleensa poistamalla kaksi lehtisolmua kerrallaan.
Taman vuoksi alipuita syntyy usein paljon, toisin kuin luokittelupuilla, joissa voidaan poistaa
laajempia oksia kerrallaan. Pienentdminen on optimointia puun virhemittarin ja kompleksisuu-
den suhteen. Tatd varten méaritelladn virhe-kompleksisuusmittari R, lisddmalla virhemittariin
hinta puun kompleksisuudelle (Breiman et al. 1984):

R.(T) = R(T) + a|T| (13)

missé « on painotuskerroin ja || puun lehtisolmujen lukumaara.

Karsinta-prosessin tuloksena syntyy maksimaaliselle puulle 7,... joukko pienenevid alipuita 7;
> T, > .. > {t;}, jossa puu 77 on pienempi tai yhtasuuri kuin maksimaalinen puu 7,,.. ja
vastaavasti kasvava painotuskertoimien « jono 0 = a; < ap <... Siten, ettd oy, < o < ayyq Ja Ty
on pienin puun 7,,,, alipuista, joka minimoi mittarin R, (T) arvon (Breiman et al. 1984).

Parhaan puun valinta tapahtuu erillisen testijoukon avulla. Ennen puun rakentamista kaytettavis-
sé oleva tietojoukko jaetaan kahteen joukkoon, joista ensimmaisté kaytetd&n puun rakentamiseen
ja toista puun testaamiseen. Testijoukon tapaukset sijoitetaan l0ydettyjen puiden lehtisolmuihin
ja kullekin puulle lasketaan R, (Breiman et al. 1984).

Aina ei ole kédytettavissa niin suurta tietojoukkoa, ettd erillisen testijoukon muodostaminen olisi
mahdollista. Talléin parhaan puun etsimiseen voidaan kayttaa v-kertaista ristiinarviointia (v-fold
cross-validation). Tassd menetelmassé tietojoukko jaetaan satunnaisesti keskend&n mahdollisim-
man samankokoisiin osiin. Esimerkiksi kymmenkertaisessa ristiinarvioinnissa yhdeksaa ensim-
maéistd osaa kéaytetddn maksimaalisen puun luomiseen ja kymmenettd virhemittarin arvon las-
kemiseksi alipuille. Sama prosessi toistetaan kymmenen kertaa siten, ettd kullakin kierroksella
kéytetddn puun rakentamiseen ja testaukseen eri osaa tietojoukosta (Salford Systems 2001).

Puun virhemittarin R(T) arvo vaihtelee riippuvan muuttuja mitta-asteikon mukaan. T&st4 syysté
regressiopuumallin tarkkuutta arvioidaan usein suhteellisena virheend, jolloin paras puu on se,
jonka suhteellinen virhe on pienin. Suhteellisen virheen laskentatapa riippuu siit4, mita testime-
netelm&a on kéytetty. Jos testaus on tehty yhdella testiotoksella, merkitddn mittari tunnuksella
RE"(T) ja se lasketaan seuraavasti (Breiman et al. 1984):
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_ R®(T)
~ Ru(y)

RE"™(T) (14)
missd R'*(T) on puun virhemittari testidatalla laskettuna ja R'*(7) on testiaineiston riippuvan
muuttujan arvojen ja niiden keskiarvosta poikkeamien neliditten keskiarvo.

Jos puun testaus tehddan ristiinarvioinnilla, lasketaan suhteellinen virhe seuraavasti (Breiman et
al. 1984):

_ RCV (T)

RETT) =55

(15)
missd RCY(T) on ristiinarvioinnin tuottama virhemittarin arvo ja R(y) on koko aineistosta las-
kettu erotusten neliditten keskiarvo.

Kun jakos&antona on LAD regressio, on tavoitteena edelleen 10yt&4 jako, jolla virhekertoimen
arvo pienenee eniten, mutta nyt poikkeama lasketaan solmun riippuvan muuttujan mediaanista ja
solmun t virhemittarin R(t) arvo lasketaan seuraavasti (Breiman et al. 1984):

1
R(t) = 5 3 Iy —v(0) (16)
Tn€l
missé v(t) on mediaani solmun t riippuvan muuttujan arvoista.

LAD-tekniikalla toteutetun puun suhteellinen virhe lasketaan testijoukolla testattaessa seuraa-
vasti (Breiman et al. 1984):

R"(T)
RE"™(T) = 17
ja vastaavasti ristiinarvioinnilla testattaessa seuraavasti (Breiman et al. 1984):
REV(T)
RECV(T) = 18
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3.4.2 Regressiopuun soveltaminen

Seuraavassa luodaan esimerkkiaineistosta (liite 1) kolme mallia tydmé&arén arvioimiseksi. Mal-
lien luontiin kaytetddn Salford Systemsin (2001) CART-ohjelmistoa. Kaikkien mallien jako teh-
daéan pienimman neliosumman menetelméll4 ja jaon lopetusehdoiksi madritelldan vahintaan yksi
esiintyma lehtisolmussa ja vahintaén viisi esiintymaé isasolmussa. Puun testaukseen kaytetéan

kymmenkertaista ristiinarviointia.

Solmu 6
Min. 1107,31
Ka. 1107,31
Med. 1107,31
Max. 1107,31
n=1

Solmu 3 Solmu 4 Solmu 5
Min. 23,20 Min. 246,90 Min. 116,00
Ka. 61,90 Ka. 282,23 Ka. 116,00
Med. 72,00 || Med. 287,00 Med. 116,00
Max. 82,50 ||Max. 336,30 Max. 116,00
n=4 n=4 n=1

Solmu 1 Solmu 2
Min. 230,70 || Min. 84,00
Ka. 230,70 || Ka. 114,55
Med. 230,70|| Med. 130,30
Max. 230,70|| Max. 157,00
n=1 n=4

Kuva 10: Malli 1: Maksimaalinen puu tyémaarélle.

Mallissa 1 riippuvaksi muuttujaksi valitaan tyémaaré. Riippumattomiksi muuttujiksi valitaan lo-
put yhdeksan esimerkkiaineiston attribuuttia.

Kuvassa 10 on esitetty mallille 1 luotu maksimaalinen puu ja kuvassa 11 mallin optimaalinen
puu. Puiden lehtisolmuissa on esitetty solmun projektien tydmaarien minimi- ja maksimiarvot
sekd keskiarvo, mediaani ja solmun projektien lukumaara. Eri alipuiden suhteelliset virheet on
esitetty kuvassa 12. Optimaalisen puun suhteellinen virhe on 0,801 ja maksimaalisen puun 0,803.
Maksimaalisessa puussa on kuusi paatesolmua, joista solmut 1, 2 ja 3 eli ehdot tietokannan ko-
ko <= 3,5 ja menetelmien taso <= 2,5, karsiutuivat optimoinnin tuloksena. N&in optimaaliseen
puuhun jaa nelja paatesolmua.
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Solmu 4
TP <= Min. 1107,31
1004,0 Ka. 1107,31
Med. 1107,31
Max. 1107,31
Solmu 1 n=1
Min. 23,20
Ka. 104,06
Med. 84,00
Max. 230,70
n=9
Solmu 2 Solmu 3
Min. 246,90 Min. 116,00
Ka. 282,23 Ka. 116,00
Med. 287,00 Med. 116,00
Max. 336,30 Max. 116,00
n=4 n=1

Kuva 11: Mallil: Regressiopuumalli tyoméaérélle.

1 1,072

877
0,8 >

0,6

Suhteellinen virhe

04

0.2

O T T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6 7

Solmujen km

Kuva 12: Malli 1: Alipuiden suhteelliset virheet.

Malli muodostaa kuvan 13 mukaiset séannét. Séantdjen perusteella muodostetaan tyémaaraarvio
projektille, jota on kaytetty analogia-esimerkissd kohdassa 3.3 (taulukko 5). Projektin attribuutit
tdsméaavat paatesolmun 1 ehtoihin, jolloin tydmaaraarvioksi saadaan solmun projektien tyomaa-
rien keskiarvo eli 104,06 paivaa.
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/*Terminal Node 1%/
if
(
TP <= 1004
)
{
terminalNode = -1;
mean = 104.056
}

/*Terminal Node 2%*/
if
(
TP > 1004 &&
TP <= 1943.5 &&
SUUN <= 3.5

terminalNode = -2;
mean = 282.225
}

/*Terminal Node 3%/
if
(
TP > 1004 &&
TP <= 1943.5 &&
SUUN > 3.5

terminalNode = -3;
mean = 116

}

/*Terminal Node 4%*/

if

(
TP > 1943.5

)

{
terminalNode = -4;
mean = 1107.31

Kuva 13: Malli 1: Regressiopuumallin sdannot.

Mallissa 2 riippuvana muuttuja kéytetddn tyoémadrén sijasta tuottavuutta, jolloin CART-
ohjelmisto muodostaa kuvan 14 mukaisen puun ja liitteessa 2 esitetyt sddnnot. Arvioimalla esi-
merkkiprojektia tall& mallilla, saadaan tuottavuudeksi 7,38 toimintopistettd péivassa, jonka pe-
rusteella tydmaardarvioksi voidaan laskea 118,15 péivéad. Optimaalisen puun suhteelliseksi vir-
heeksi tulee 0,796, joka on sama kuin mallin maksimaalisella puulla, jossa on seitseman paate-
solmua.

Malleissa 1 ja 2 kaikki riippumattomat attribuutit kasitelld&n solmujen jaossa samanarvoisina.
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Solmu 6
Min. 13,96
Ka. 13,96
Med. 13,96
Max. 13,96
n=1

Solmu 4
Min. 5,54
Ka. 7,83

Med. 7,66

Max. 10,14

n=4
Solmu 3
Min. 2,06
Ka. 2,06
Med. 2,06
Max. 2,06
n=1

Solmu 1 Solmu 2
Min. 3,14 Min. 4,71
Ka. 3,95 Ka. 5,14
Med. 4,18 Med. 5,57
Max. 4,89 Max. 5,57
n=6 n=2

Kuva 14: Malli2: Regressiopuumalli tuottavuudelle.

CART-ohjelmisto mahdollistaa attribuuttien merkityksen muokkaamisen sakkokertoimien avul-
la. Asettamalla attribuutille sakkokerroin, voidaan pienentdd sen mahdollisuutta tulla valituksi
ensisijaiseksi jakotekijaksi siten, ettd sakkokerroin pienentéa attribuutilla suoritetun jaon aikaan-
saamaa virhemittarin arvon paranemista. Mallissa 3 asetetaan edelleen riippuvaksi muuttujak-
si tuottavuus ja asetetaan muille attribuuteille sakkokertoimet kuvan 15 mukaisesti. Tavoitteena
on pienent&é tietokannan koon, luotettavuusvaatimusten ja menetelmien tuntemisen painoarvoa.
Malliksi muodostuu kuvan 16 mukainen puu (saannot on esitetty liitteessa 3).

Arvioitava esimerkkiprojekti toteuttaa saéannot MENET > 2,5 ja TP > 793 ja TP <= 1568,5, joten
arvio tuottavuudelle saadaan solmusta 5, jossa tuottavuus on 11,29 TP/péivé. Tyomadraarvioksi
saadaan 77,24 pdivad. Maksimaalinen puu on myo6s optimaalinen puu. Sen suhteellinen virhe
on 0,891 ja siitd saadaan karsittua kaksi alipuuta, joiden molempien suhteelliset virheet ovat yli
yhden.
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Model Setup ] | _)_(_I

[ Miodel T Categorical T Testing TSeIect EasesT Best Tree T Cambine T Method
&dvanced T [Ersts [rinr= T {Penalty!
| Penalty
— Miszing Penalty
Penalties on W ariables

ariable I Penalty I;I Na Penalty j T I|HighPenaIty
FROJEKTI 0.0000
P 0.0000 Fenaly = !U.UUUU
LuoT 0.3000
SUUN 0.0000 — High Level Categarical Penalty
MEMET 01000

[

SOVMON 0.0000 NoRehalii s A e ,|HighF'enaIty
WALTIM 0.0000
SOVTUN 0.0000 PEha|l_I,J=! 000
T0K. 0.0000
TEEOKD 0.3000
TYOM 0.0000 | - Advanced |

SaveTleeInformation=..| Cancel | Continue | Combine | Grow Tree |

Kuva 15: Malli 3: Regressiopuumalli attribuuttien sakkokertoimet.

TP <=

1829,5
Solmu 3 Solmu 4
Min. 2,06 Min. 4,49
Ka. 2,06 Ka. 4,97

Med. 2,06 Med. 4,89
Max. 2,06 Max. 5,54
n=1 n=3

Solmu 1 Solmu 2 Solmu 5 Solmu 6
Min. 3,14 Min. 5,57 Min. 7,66 Min. 4,71
Ka. 3,58 Ka. 5,57 Ka. 11,29 Ka. 5,45
Med. 3,52 Med. 5,57 Med. 13,40 Med. 6,20
Max. 4,18 Max. 5,57 Max. 13,96 Max. 6,20
n=4 n=1 n=4 n=2

Kuva 16: Malli 3: Regressiopuumalli tuottavuudelle painottamalla attribuutteja.

Esimerkkimalleilla pienin tydméaéraarvio saadaan mallilla 3 ja suurin, jopa yli 53 % suurempi
arvio, saadaan mallilla 2. Optimaalisten puiden suhteelliset virheet vaihtelevat 0,796 - 0,891.
Y hteenveto regressiopuumalleista on esitetty taulukossa 9.
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Taulukko 9: Regressiopuumalleilla arvioidut tyoméaérat.

Malli Riippuva Arvioitu Optimaalisen
muuttuja  tyémaara puun virhe

Malli 1 TyOméaara 104,06 0,801
Malli 2 Tuottavuus 118,15 0,796
Malli 3 Tuottavuus 77,24 0,891

CART-mallin rakentaminen on periaatteessa yksinkertaista. Kaytannossa mallin rakentaja joutuu
kuitenkin ratkaisemaan monta asiaa, kuten solmujen jakamiseen kaytettdvan saannon, lopetuseh-
don jakamiselle ja attribuuttien painottamisen sakkokertoimilla. Jo pelkéstdan se, kaytetdanko
riippuvana muuttujana tydmaarad vai tuottavuutta, vaikuttaa mallin tuottamaan lopputulokseen.
Kovin pienell4 aineistolla eri vaihtoehtojen analysointi on vaikeaa, niinpd CART nayttéisikin so-
veltuvan osaksi arviointiprosessia, silloin kun kéytettavissa on riittdvan suuri kokemuskanta. Esi-
merkkiaineistolla rakennetuissa malleissa projektit jakautuvat solmuihin epétasaisesti ja useissa
solmuissa on vain yksi projekti.

Regressionpuun suhteellinen virhe on aina positiivinen ja yleensa alle yhden. Joissain tapauksissa
puun tarkkuus saattaa muodostua niin huonoksi, ettd suhteellinen virhe ylitt44 yhden (Breiman et
al. 1984). Esimerkkitapauksissa suhteellinen virhe oli kohtalaisen suuri. Breimanin et al. (1984)
mukaan pienien puiden ongelmana onkin, etta niiden tarkkuus j&& usein heikoksi.

3.5 Mallin hyvyyden arviointi

Kohdissa 3.2 - 3.4 on esitelty ohjelmistoprojektin tydmadréan arviointiin sopivien mallien raken-
tamista eri tekniikoilla. Hughesin (2000) mukaan tehokas arviointimalli vaatii vakaan arviointi-
tekniikan ja mallin on oltava oikein sovitettu kdytettavaan ohjelmistokehitysymparistoon. Hyvé-
kaan arviointitekniikka ei tuota hyvéa lopputulosta, jos kdytetadan vaarié tuottavuusarvoja. Mallin
rakentaminen ei ole vaikeaa, mutta rakentamisen jalkeen on varmistuttava siitg, ettd malli kyke-
nee selittdimaan ohjelmistotuotantoprosessia ja arvioimaan tyomaarén riittdvan tarkasti. Ensin on
varmistettava, ettd malli toimii silla aineistolla, jolla se on rakennettu, mutta ideaalitilanteessa
mallin tulisi toimia ilman suuria muutoksia myos eri aikoina ja erilaisista ymparistoista keréatyil-
14 aineistoilla (Conte et al. 1986). Mallien arviointitekniikoita on lukuisia. Joissain tapauksissa
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voidaan tutkia arviointimallin kykyé tuottaa tarkkoja arvioita tietyssa ymparistssé ja joskus voi-
daan olla kiinnostuneita eri tekniikoiden kyvysta tuottaa tehokkaita malleja (Hughes 2000).

Koska tiedetdan, ettd mikaan malli ei voi huomioida kaikkia tyéméaaraan vaikuttavia tekijoita ja,
ettd monien tekijoiden tarkka mittaaminen on vaikeaa, hyvéksytaan, ettd mallin antama arvio
poikkeaa toteutuneesta (Conte et al. 1986). Seuraavassa esitelldaan yleisimmin kéytettyja mitta-
reita, joilla arviointimallin tehokkuutta voidaan arvioida.

Mallin antaman arvion ja toteutuneen tyémaarén valista suhdetta voidaan tarkastella mittarilla,
joka ilmaisee arvion suhteellisen virheen RE (Relative Error) (Conte et al. 1986):

A-FE
RE = ——— 1
| (19)

missa E on arvioitu tydmaara ja A toteutunut tyomaara.

Jos toteutunut tydmaaréd on suurempi tai yhtd suuri kuin arvioitu, on suhteellinen virhe positii-
vinen ja sen arvo on nollan ja yhden valill4. Jos toteutunut tydmé&aré on pienempi kuin arvioitu,
on RE negatiivinen, eika silla ole alarajaa. Nyt voidaan maéaritelld keskimaarédinen suhteellinen
virhe N:lle arvioidulle projektille (Conte et al. 1986):

1 X
RE = — 2
N 2P (20)
missé N on projektien lukumaéara.

Mittari RE kuvaa huonosti mallin tarkkuutta, koska positiiviset yliarvioinnit ja negatiiviset aliar-
vioinnit kumoavat toisensa. Taman vuoksi arvioinnin tarkkuuden perusmittarina kaytetaan suh-
teellisen virheen itseisarvoa MRE (Magnitude of Relative Error) (Conte et al. 1986):

A~ E]

MRE =
R A

(21)

Mita pienempi MRE on, sit4 paremmin arviointi on onnistunut.

Arviointimallin tarkkuutta N:lle arvioidulle projektille voidaan nyt arvioida laskemalla suhteel-
listen virheiden itseisarvojen keskiarvo MMRE (Mean Magnitude of Relative Error) (Conte et al.
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1986):

1

MMRE =
N

N

> MRE, (22)
n=1

Silloin kun mittarin arvo on pieni, tuottaa malli keskimadrin hyvia arviointeja, vaikka joukossa
voikin olla projekteja, joiden arvioinnit ovat olleet huonoja. Conte et al. (1986) pitdvat hyvana
mallia, jonka MMRE on pienempi kuin 0,25.

Usein keskiarvon lisdksi tai sen sijasta mallin hyvyytté arvioidaan suhteellisten virheiden medi-
aanina (MdMRE). Mediaanin etu keskiarvoon verrattuna on, etta se ei ole yht& herkké& poikkea-
van suurille tai pienille suhteellisen virheen MRE arvioille (Briand et al. 1999).

Kun halutaan tarkastella, kuinka suuren osan arvioista malli on pystynyt tuottamaan tavoitellun
MRE:n puitteissa, kéytetddn mittaria PRED(q), joka kuvaa niiden projektien k osuutta kaikista
projekteista N, joiden MRE <= q (Conte et al. 1986):

PRED(q) = % (23)

Jos PRED(0,25) = 0,47, niin 47 % arvioinneista on poikennut korkeintaan 25 % toteutumasta.
Conte et al. (1986) ehdottavat, ettd tekniikan arviointikykya voidaan pitéé hyvaksyttavang, mikali
PRED(0,25) on vahintaan 0,75.

Kuvassa 17 on esitetty PRED-arvot nollasta yhteen eri g:n arvoilla kohdassa 3.2 esitellyille en-
simmaisen regressiomallin (malli 1) perusmallille ja sovitetulle mallille. K&yrét ristedvat g:n ar-
volla 0,15. Taméankaltainen epaséénndollisyys on Conten et al. (1986) mukaan tyypillista pienilla
tietojoukoilla, joissa muutamalla projektilla voi olla suuri vaikutus PRED-arvoon.

Taulukossa 10 on esitetty MRE-arvot arvioinneille, jotka on suoritettu regressiotekniikalla raken-
netuilla mallin 1 perusmallilla ja sovitetulla mallilla.

Taulukossa 11 on esitetty regressiomallin 1 perusmallin ja sovitetun mallin tehokkuutta kuvaavat
mittarit MMRE, MdMRE ja PRED(0,25). Kaikilla mittareilla mitattuna sovitettu malli nayttaisi
olevan tehokkaampi kuin perusmalli. Aina mallin tehokkuuden arvioiminen ei ole néin helppoa.
Eri mittareilla mitattuna mallin hyvyys saattaa vaihdella. Siksi mallin arvioija joutuu arvioimaan
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1,00
0,80 -
= —e— Perusmalli
o
8 0,60 —&— Sovitettu malli
o p{
=
0,40 /
0,20

0,00 0,50 1,00 1,50 2,00

Kuva 17: PRED regressiomallin 1 perusmallille ja sovitetulle mallille.

Taulukko 10: Esimerkkiprojektien MRE-arvot regressiomallin 1 perusmallilla ja sovitetulla mal-
lilla.

Projekti | Perusmallin Sovitetun Toteutunut Perusmallin  Sovitetun mallin
arvio mallinarvio tydmaara MRE MRE

1 182,22 281,31 287,0 0,36509 0,01982
2 89,77 71,88 82,5 0,08816 0,12872
3 377,53 693,98 1107,3 0,65906 0,37328
4 161,29 121,29 86,9 0,85609 0,39570
5 272,15 287,94 336,3 0,19074 0,14380
6 81,66 91,26 84,0 0,02784 0,08645
7 22,50 30,66 23,2 0,03007 0,32164
8 180,29 158,65 130,3 0,38363 0,21759
9 267,70 243,57 116,0 1,30775 1,09978
10 52,39 54,80 72,0 0,27231 0,23891
11 275,22 208,29 258,7 0,06387 0,19487
12 135,37 128,06 230,7 0,41321 0,44490
13 132,20 132,20 157,0 0,15799 0,15799
14 239,99 261,09 246,9 0,02797 0,05748
15 176,73 124,60 69,9 1,52839 0,78251
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subjektiivisesti eri mittareiden tarkeytta (Conte et al. 1986).

Taulukko 11: Regressiomallin 1 perusmallin ja sovitetun mallin tehokkuusmittarit koko aineis-

tolla.
Mittari Perusmalli  Sovitettu malli
MMRE 0,42481 0,31090
MdMRE 0,27231 0,21759
PRED(0,25) 0,47 0,60

Mallin hyvyyden arviointia vaikeuttaa se, ett4d malli saattaa tuottaa hyvia arvioita jollain aineis-
tolla, mutta toimiikin huonosti jollain toisella (Conte et al. 1986). Regressiomallin 1 mittarit on
laskettu samalla aineistolla, jolla malli on rakennettu. Kitchenhamin (1998) mukaan luotetta-
vammat arviot mallin tarkkuudesta saataisiin, jos kdytettdva projektikanta olisi niin suuri, ett4
se voitaisiin jakaa kahteen joukkoon, joista toisella satunnaisesti koko projektikannasta erotetul-
la opetusdatalla rakennettaisiin malli ja toisella ns. testidatalla suoritettaisiin mallin tarkkuuden
arviointi.

Tarkastellaan vield regressiomallien 1 ja 2 perusmallien tarkkuutta. Taulukossa 12 on esitetty
mallien MRE-arvot mallin 2 testaamista varten erotetuilla projekteilla.

Taulukko 12: Regressiomallien 1 ja 2 perusmallien MRE-arvot testidatan projekteilla.

Malli 1 Malli 2
0,365086 0,364373
0,088159 0,019666
0,030066 0,288957
1,307754 1,446612
12 | 0,413213 0,437998

© N N -

Taulukossa 13 on esitetty molempien perusmallien tehokkuusmittareita testidatalla. Kaytetty tes-
tiaineisto on niin pieni, ettei siit4 voi tehdad johtopaatoksid. Tulokset ndyttavat kuitenkin tukevan
vaittamaa, ettd mallin testaaminen samalla aineistolla, jota k&ytetddn mallin rakentamiseen, tuot-
taa paremmat arvot mallin tarkkuutta kuvaaville mittareille kuin jos kéytettaisiin erillistd testida-
taa, ja antaa siten liian optimistisen kuvan mallin tarkkuudesta.

41



Taulukko 13: Regressiomallien 1 ja 2 perusmallien tehokkuusmittarit testidatalla.

Mittari Mallil Malli2
MMRE 0,44086 0,51152
MdMRE 0,36509 0,36437
PRED(0,25) 0,40 0,20

3.6 Arviointitekniikoista tehtyja tutkimuksia

Arviointitekniikoita ja malleja on tutkittu jo useiden vuosikymmenien ajan. Useissa viime vuo-
sina tehdyissa tutkimuksissa on vertailtu ei-parametrisilla tekniikoilla toteutettujen mallien tark-
kuutta erilaisten regressiomallien tarkkuuteen seka vertailtu eri kokemuskannoilla rakennettujen
mallien tarkkuutta.

Tassé kappaleessa esitelladn neljé tutkimusta, joissa on vertailtu eri tekniikoilla tehtyjen arvioin-
timallien tehokkuutta ja erilaisten kokemuskantojen kayttod mallin rakentamiseen. Tehdyt tut-
kimustulokset antavat ristiriitaisen kuvan eri tekniikoiden paremmuudesta. My0s johtopaétokset
yrityskohtaisen kokemushistorian paremmuudesta yleiseen kokemushistoriaan verrattuna ovat
ristiriitaisia. Kitchenhamin (1998) mukaan kaytettavissé olevan kokemuskannan koko ja koke-
muskannan tietojen mitta-asteikollisuus vaikuttavat siihen, milla tekniikalla aineiston analysointi
onnistuu parhaiten. Jos kaikki mallin rakentamiseen kaytettavat attribuutit ovat suhdeasteikolli-
sia, sopii analysointiin parhaiten usean muuttujan regressioanalyysi. Jos attribuuttien lukumaara
ei ole suuri ja ne ovat nominaali- tai ordinaaliasteikollisia, ovat sopivia tekniikoita regressiona-
nalyysi, jossa kdytetddn dummy-muuttujia tai varianssianalyysi. Jos kdytettavissa on suuri koke-
muskanta, voidaan kayttda koneoppimiseen perustuvia algoritmeja kuten CART.

Shepperd et al. (1996)

Shepperd et al. (1996) ovat verranneet analogia-mallin, lineaarisen regressiomallin ja vaiheit-
taisen regressiomallin tuottamia arvioita. Vertailu tehtiin k&yttden kuutta eri kokemuskantaa.
Analogia-mallilla MMRE vaihteli kaytetysté aineistosta riippuen 39 prosentista 78 prosenttiin.
Lineaarisella regressiomallilla ja vaiheittaisella valikoivan askelluksen regressiomallilla MMRE
oli 45 - 252 %. Kaikilla aineistoilla analogia-malliin perustuvat arvioinnit onnistuivat paremmin
kuin kummallakaan regressiotekniikkaan perustuvilla malleilla tehdyt arvioinnit. Analogiaan pe-
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rustuvan mallin eduiksi todettiin lisdksi, ettd arviointi onnistuu, vaikka riippumattomien muuttu-
jien ja toteutuneen tyomaaran vélille ei 16ydettéisi tilastollisesti merkitsevaa riippuvuutta ja, ettd
analogia-tekniikka ei kaipaa yrityskohtaista kalibrointia. Tutkijat pitivat sitd myds helpommin
ymmarrettdvand, miké lisdé luottamusta arvioinnin tulokseen ja mahdollistaa arvioinnin tulok-
sen jarkevyyden arvioinnin. Yhteenveto tutkimuksen ensimmaéisen vaiheen tuloksista on esitetty
taulukossa 14.

Taulukko 14: Mallien MMRE-arvot eri kokemuskannoilla (Shepperd et al. 1996).

Kokemuskanta Analogia Lineaarinen Vaiheittainen

Regressio Regressio
Albrecht 0,62 0,85 0,90
Atkinson 0,39 0,57 0,45
Desharnais 0,64 0,66 0,66
Finnish 0,62 1,33 1,01
Kemerer 0,62 1,07 1,07
Mermaid 0,78 2,52 2,52

Taulukko 15: Mallien MMRE-arvot jaetuilla kokemuskannoilla (Shepperd et al. 1996).

Kokemuskanta Analogia Lineaarinen Vaiheittainen

Regressio Regressio
Desharnais-1 0,37 0,39 0,41
Desharnais-2 0,29 0,29 0,29
Desharnais-3 0,26 0,36 0,36
Mermaid-E 0,53 0,62 0,62
Mermaid-N 0,60 2,26 -

Tutkimuksen toisessa vaiheessa kaksi kokemuskannoista jaettiin osiin, Desharnaisin kanta jaet-
tiin kehitysympdriston perusteella ja Mermaidin kannasta erotettiin yllapitoprojektit uuskehitys-
projekteista. Tarkoituksena oli tutkia, kuinka aineiston homogeenisuus vaikuttaa arvioinnin tark-
kuuteen. Shepperdin et al. (1996) mukaan tulokset vahvistivat aikaisempien tutkimusten tuloksia,
joiden mukaan regressiomallien tarkkuus paranee pienemmilld homogeenisilla kokemuskannoil-
la. Kehitysympariston perusteella jaetulla kokemuskannalla rakennetun lineaarisen regressiomal-
lin MMRE parani 66 %:sta 29 - 39 %:iin ja vaiheittaisen regressiomallin 29 - 41 %:iin. Toisella
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kannalla, jossa jako tehtiin yllapito- ja uuskehitysprojekteihin, tarkkuus parani ylapitoprojek-
teilla rakennetuilla molemmilla regressiomalleilla 252 %:sta 62 %:iin. Uuskehitysprojekteilla
lineaarisen regressiomallin tarkkuus parani ainoastaan 226 %:iin, eik& vaiheittaisen regression
mallilla saatu tilastollisesti merkitsevaa riippuvuutta, silla projektien lukuméaré jai liian pienek-
si (kahdeksan). Regressiomallien tarkkuuden paranemisesta huolimatta analogiamallin tarkkuus
oli edelleen MMRE:I1& mitattuna parempi kaikilla kuudella kokemuskannalla (Shepperd et al.
1996). Toisen vaiheen tulokset on esitetty taulukossa 15.

Briand et al. (1999)

Briand et al. (1999) tutkivat suomalaisella Laturi-kokemuskannalla eri arviointitekniikoiden tark-
kuutta. Tutkimuksen tarkoituksena oli verrata eri tekniikoilla rakennettujen mallien tarkkuutta ja
tutkia vaikuttaako mallin tarkkuuteen se, onko se rakennettu yrityskohtaisella kokemushistorialla
vai yritysten yhteisella kokemushistorialla.

Tutkimukseen oli valittu seuraavat tekniikat: usean muuttujan regressioanalyysi (OLS), varians-
sianalyysi (ANOVA), regressiopuu (CART) ja analogia. Analogiamalleja muodostettiin kaksi:
yhden analogian malli ja kahden analogian malli. Taulukossa 16 on esitetty eri mallien tarkkuus
koko Laturi-kannasta rakennetuilla malleilla.

Taulukko 16: Koko kokemuskannalla rakennettujen mallien tarkkuus (Briand et al. 1999).

Tekniikka MMRE MdMRE PRED(0,25)
Regressio 0,53 0,440 0,31
ANOVA 0,57 0,446 0,34
CART 0,52 0,390 0,34
Analogia-1 1,16 0,610 0,24
Analogia-2 1,34 0,570 0,17

Taulukossa 17 on esitetty yrityskohtaisella kokemushistorialla rakennettujen mallien tarkkuus.
Shepperdin et al. (1996) tutkimuksesta poiketen, tassa tutkimuksessa yrityskohtaisen aineiston
kaytto paransi mittareilla MMRE ja MAMRE mitattuna analogiamallien tarkkuutta, mutta regres-
siomallin tarkkuus heikkeni. Mittarilla PRED(0,25) mitattuna ainoastaan kahden analogian malli
pystyi tuottamaan hieman tarkemman arvion.

Briandin et al. (1999) mukaan analogiamallien muita heikompi tarkkuus saattoi johtua mene-
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Taulukko 17: Yrityskohtaisella aineistolla rakennettujen mallien tarkkuus (Briand et al. 1999).

Tekniikka MMRE MdAMRE PRED(0,25)
Regressio 0,670 0,410 0,22
ANOVA 0,787 0,424 0,22
CART 0,569 0,462 0,29
Analogia-1 0,710 0,480 0,14
Analogia-2 0,750 0,470 0,21

telmastd, jolla analogiat etsittiin. Kaikki mallin attribuutit huomioitiin samanarvoisina saman-
kaltaisuutta madriteltdessa. Briandin et al. (1999) tutkimuksen perusteella yksikaan tekniikka ei
kuitenkaan noussut ylitse muiden. Tutkijat toteavatkin, ettd arvioinnin tarkkuus ei riipu kéyte-
tysté tekniikasta, vaan mallin rakentamiseen kaytetyn kokemuskannan tietojen laadusta ja riit-
tavyydestd. Yksik&&n malleista ei kyennyt tuottamaan riittdvan tarkkaa arvioita, vaikka mallin
rakentamisessa huomioitiin suuri joukko attribuutteja ja kokemuskannan keruussa oli huomioitu
aineiston yhtendisyyden vaatimus. Tutkijat ehdottavat, ettd malliin huomioitaisiin yrityskohtai-
sesti sopivia attribuutteja, joilla malli kalibroitaisiin huomioimaan paremmin yrityksen olosuh-
teet (Briand et al. 1999).

Briand et al. (2000)

Briand et al. (2000) toistivat Laturi-kannalla tehdyn tutkimuksen (Briand et al. 1999) kadyttéen
ESA:n (European Space Agency) kokemushistoriaa.

Taulukossa 18 on tutkimustulokset kolmelle eri tavalla kokemuskantaa hyddyntéaville malleille.
Ensimmaisessé vaiheessa on rakennettu mallit koko kokemuskannalla. Toisessa kokeessa aineis-
tosta on erotettu yhden yrityksen kokemushistoria, jolla on rakennettu mallit ja arvioitu tdiman sa-
man yrityksen projekteja. Tamaé jaljittelee tilannetta, jossa yritys kéyttd4d omaa kokemushistoriaa
mallin rakentamiseen. Kolmannessa kokeessa jaljitelladn tilannetta, jossa yritys kayttaa ulkopuo-
lisella aineistolla rakennettuja malleja. Kokemuskannasta erotetaan yhden yrityksen projektit ja
malli rakennetaan lopulla aineistolla. Aineistosta erotetun yrityksen projekteja kaytetd&dn mallin
arviointiin.

Tassa tutkimuksessa on aiemman Laturi-tutkimuksen liséksi kaksi ANOVA- ja CART-mallia,
joista toisessa on kaytetty riippuvana muuttujana tydmaaréda (ANOVA _e ja CART _e) ja toisessa
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tuottavuutta (ANOVA _p ja CART_p). Analogiamalli perustuu yhden analogian etsimiseen ja
siind riippuvana muuttujana on kaytetty tuottavuutta.

Taulukko 18: Eri tekniikoiden MdMRE-tarkkuus erilaisilla kokemuskannoilla (Briand et al.
2000).

Tekniikka Koko kanta Yrityskohtainen Ulkopuolinen
OLS 0,32 0,34 0,32
ANOVA e 0,40 0,26 0,30
ANOVA p 0,62 0,73 0,69
CART e 0,70 0,41 0,69
CART p 0,80 0,73 0,80
Analogia 0,76 0,73 0,76

Briandin et al. (2000) tutkimuksen perusteella OLS ja ANOVA _e toimivat selvasti muita teknii-
koita tarkemmin sek& koko kannan aineistolla, ettd yrityskohtaisella aineistolla. Tekniikat osoit-
tautuivat yhté tarkoiksi mutta, koska tutkijoiden mukaan ANOVA-tekniikan automatisointi on
vaikeampaa kuin OLS-tekniikan, ei sen kdytolla saavuteta merkittavié etuja ainakaan tassa tutki-
muksessa kéaytetyn aineiston kaltaisilla tapauksilla (Briand et al. 2000).

Yrityskohtaisen aineiston kéyttdminen ei nayttanyt parantavan mallien tarkkuutta verrattuna
yrityksen ulkopuolisella aineistolla rakennettuihin malleihin. Eniten tarkkuus parani CART _e-
tekniikalla. Yrityskohtaisten erityispiirteiden huomioiminen arviointimalleissa onnistuu parhai-
ten tutkimalla yrityksen kannalta merkittavia tekijoita ja suunnittelemalla niille r&ataloidyt mit-
tausmenetelmat. Yleisten COCOMO-mallin tyyppisten attribuuttien keradminen yrityskohtaises-
ti ei lisdd mallin tarkkuutta (Briand et al. 2000).

Kahdessa tarkimmassa tekniikassa riippuvana muuttujana kaytetty tydmaaraa ja tyomaara-koko
suhde on esitetty eksponentiaalisena. CART_e-mallissa ohjelmiston kokoa on kaytetty riippu-
mattomana muuttujana, mutta malli ei muodostanut yhteyttd tyomaaran ja koon vélille. Tuloksien
perusteella tutkijat paattelevét, ettd tarkimpia arvioita tuottavat mallit, jotka kykenevat huomioi-
maan tydméaaran ja ohjelmiston koon valisen epalineaarisen riippuvuuden (Briand et al. 2000).

CART-tekniikan etuina on, etté se ei vaadi tilastollista analyysia ja sen tulkinta ja mallin rakenta-
minen on helppoa. Tutkimustuloksista huolimatta CART saattaa olla varteenotettava vaihtoehto
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tilanteessa, jossa kyetdan rakentamaan tasapainotettu puu. Analogia-tekniikan monimutkaisuus
on samankaltaisuuden méérittelyssd, jolle ei ole olemassa selkeda ja hyvin ymmarrettyd mene-
telmé&4. Taman vuoksi analogia on suositeltava vaihtoehto ainoastaan, jos ei ole kdytettavissa
riittdvan suurta kokemushistoriaa OLS-regressiomallin tai CART regressiopuun rakentamiseen
ja, mikali on kdytettavissa asiantuntijoita samankaltaisuuden maarittelyyn (Briand et al. 2000).

Jeffery et al. (2001)

Jeffery et al. (2001) ovat tutkineet arviointitekniikoiden tarkkuutta International Software Stan-
dards Benchmarking Groupin (ISBSG) tietokannalla. Tutkimusongelman asettelu on samanlai-
nen kuin kahdessa edelld esitetyssa tutkimuksessa (Briand et al. 1999 ja Briand et al. 2000). Tut-
kimuksessa oli mukana OLS regression, analogian, varianssianalyysin ja CART-tekniikan lisak-
si vdhemman tutkittu tekniikka robusti regressio, jolla pyritdén pienentdmaan OLS regressiossa
esiintyvaa poikkeavien esiintymien aiheuttamaa ongelmaa (Jeffery et al. 2001).

Tutkimuksessa on rakennettu eri tekniikoilla mallit jaljitellen tilanteita, joissa yritys kdyttd4 omaa
kokemuskantaa ja yritysten yhteistd kantaa mallin rakentamiseen. Taulukossa 19 on esitetty eri
tekniikoiden tarkkuus yrityksen omien projektien perusteella rakennetuilla malleilla. Paras tark-
kuus on saatu analogia-, OLS- ja CART _p-tekniikoilla (Jeffery et al. 2001).

Taulukko 19: Yrityskohtaisella aineistolla rakennettujen mallien tarkkuus (Jeffery et al. 2001).

Tekniikka MMRE MdAMRE PRED(0,25)
Analogia 0,305 0,208 0,58
OoLS 0,254 0,228 0,58
Robusti Regressio 0,320 0,263 0,50
ANOVA p 0,489 0,475 0,00
ANOVA e 0,297 0,276 0,42
CART p 0,238 0,178 0,67
CART e 0,760 0,451 0,25

Taulukossa 20 on esitetty usean yrityksen yhteiselld aineistolla rakennettujen mallien tarkkuus
yhden yrityksen projekteja arvioimalla. Kaikilla tunnusluvuilla mitattuna mallien tarkkuus on
erittain heikko (Jeffery et al. 2001).

Tutkimuksen tuloksiin on vaikuttanut se, ettd tutkimuksessa kaytetty ISBSG-kannan aineisto oli

47



Taulukko 20: Usean yrityksen aineistolla rakennettujen mallien tarkkuus (Jeffery et al. 2001).

Tekniikka MMRE MdAMRE PRED(0,25)
Analogia 1,145 0,701 0,17
OLS 0,895 0,683 0,00
Robusti Regressio 0,848 0,638 0,00
ANOVA p 1,234 1,124 0,00
ANOVA e 1,304 1,137 0,00
CART e 1,935 2,129 0,08
CART e 1,563 1,316 0,08

erittain heterogeenista. Koko kannassa oli 324 projektia, joiden tuottoaste (tuntia per toimintopis-
te) vaihteli 0,4:std 73,5:een, projektit olivat kooltaan 9 - 17518 toimintopistettd ja tydmaara oli 97
- 59809 tuntia. Tutkimuksessa kaytetyn yrityksen projektien tiedot olivat huomattavasti homo-
geenisempia. Projekteja oli kaytettavissa 14, niiden koko oli 56 - 579 toimintopistettd, tyoméaara
170 - 1238 tuntia ja tuottoaste 1,4 - 3,8 tuntia / toimintopiste (Jeffery et al. 2001). On ilmeistd, et-
tei heterogeenisella aineistolla voida mallintaa ohjelmistotuotantoprosessia riittdvan hyvin ellei
siin& ole projektin tilannetta luonnehtivien attribuuttien kuten ohjelmiston tyyppi, ympéristo ja
organisaation tyyppi lisédksi ohjelmistotuotantoprosessin kypsyystasoa kuvaavia mittareita (ku-
ten SPICE tai CMM). Kypsyystasomittareiden linkittdminen kokemuskantoihin mahdollistaisi
ohjelmistotuotantoprosessin dynamiikan paremman ymmartamisen (Jeffery et al. 2001).
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4 Arvioinnin epavarmuus ja riskienhallinta

Riippumatta siitd milld menetelmélld ja tekniikalla tydmadran arviointi on suoritettu, liittyy tu-
lokseen epdvarmuutta, joka voi vaihdella yksittaisten arviointien valilla. Ohjelmistoprojektiin
sisaltyy tyoémadréan arviointiin liittyvien epédvarmuustekijoiden lisaksi monia muitakin epévar-
muustekijoitd. Kaikki epdvarmuustekijat eivat edusta riskid, mutta toisaalta riskeja ei ole ilman
epavarmuutta (Pittman 1999).

4.1 Riskienhallinta

Riskilla tarkoitetaan tappion mahdollisuutta tai menettdmisen uhkaa (Pfleeger 1998). Projektin
eri sidosryhmat tarkastelevat projektin onnistumista eri nakokulmista. Asiakkaille ja suunnit-
telijoille projektin epdonnistumista kuvaavat aikataulujen ja kustannusten ylitykset. Kayttajille
ei-toivottu lopputulos on virheellinen toiminnallisuus tai huono kaytettavyys ja yllapitéjille lop-
putuotteen huono laatu (Boehm 1991).

Riskienhallinnalla tarkoitetaan aktiviteettia, jonka tarkoituksena on tunnistaa, analysoida ja kont-
rolloida projektin riskeja ennen kuin niistd muodostuu uhka onnistuneelle projektille. Riskien-
hallintaprosessilla tarkoitetaan systemaattista, tdsméllisesti maariteltyd, jatkuvasti kehitettdvaa
riskienhallinnan aktiviteettia (Kontio 2001).

Kuvassa 18 on esitetty ohjelmistoprojektin riskienhallinnan vaiheet. Riskienhallinta-aktiviteetti
ké&sittad kaksi paavaihetta: riskien arviointi ja riskien kontrollointi (Boehm 1991, Kontio 2001,
Rimpil&inen ja Peltonen 2000).

Ensimméinen vaihe, riskien arviointi, siséltaa riskien tunnistamisen, analysoinnin ja priorisoin-
nin.

Riskien tunnistamisen tarkoituksena on tunnistaa projektin kaikki mahdolliset riskit. Kaytetty-
ja riskien tunnistamisen menetelmi& ovat tarkistuslistat, aivoriihi-tekniikka, Delphi-menetelmé
ja paattyneista projekteista koottuun kokemuskantaan perustuva riskirekisteri. Apuna voidaan
kayttaa kaavioita ja haastatteluja (Rimpildinen ja Peltonen 2000).

Riskien analysoinnin tarkoituksena on hankkia tunnistetuista riskitekijoista niin paljon tietoa, et-
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Tarkistuslistat

—  Riskien tunnistaminen | Kaaviot
Haastattelut

Mallit

Simulointi
Paitospuut
Asiantuntija-arvio

— Riskien arviointi — Riskien analysointi

-~ S Riskitulo
Riskienhallinta Riskien priorisointi Riskit Pareto-tekniikka

Siirtdminen
Riskienhallinan suunnittelul V_alttam“me.n
Pienentdminen

Simulointi
— Riskien kontrollointi ——  Ongelman ratkaisu Benchmarking
Prototyypit

Tarkituspisteet

L Riskien seuranta Top 10 seuranta
Uudelleenarviointi
Korjaavat toimenpiteet

Kuva 18: Riskienhallinnan vaiheet (Boehm 1991, Pfleeger 1998, Kontio 2001).

ta riskienhallintasuunnitelman teko on mahdollista. Riskit voidaan ryhmitell& hallittaviksi koko-
naisuuksiksi esimerkiksi riskin tyypin tai kriittisyyden perusteella ja riskeille arvioidaan niiden
laajuus ja toteutumisen todennakoisyys. Analysointi voi perustua esimerkiksi arviointimalleihin
tai tilastolliseen analyysiin (Boehm 1991, Kontio 2001).

Projektiin liittyy paljon riskej4, mutta kaikkien niiden kontrolloimiseen ei kannata kéayttaa re-
sursseja. Riskien priorisoinnilla pyritdan 16ytdméaan ne riskit, jotka ovat kaikkein merkittavimpia
ja joiden kontrolloimiseen on tarkeintéd panostaa (Kontio 2001). Riskien priorisointi voidaan teh-
da riskin laajuuden ja todenndkdisyyden tulona lasketun riskitulon avulla. Tarkeimpia ovat ne
riskit, joiden riskitulo on suurin (Pfleeger 1998).

Kontion (2001) mukaan riskien maérallistaminen riskitulon avulla on ongelmallista, sill& riskin
toteutumisen todenné&kdisyys joudutaan usein arvaamaan. Nain riskin maaréllistamiseen itseensa
liittyy epdvarmuustekijd. Riskitulon sijaan Kontio (2001) ehdottaa priorisointiin Riskit Pareto-
luokittelutekniikkaa, joka on osa Riskit-riskienhallintamenetelmaa. Pareto-tekniikassa muodos-
tetaan taulukko, jonka sarakkeina on riskien todennékdisyysprioriteetit ja riveina riskien laajuu-
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den prioriteetit, riskit sijoitetaan taulukon soluihin ja riskien prioriteetti tulkitaan sen sijainnis-
ta taulukossa. Pareto-tekniikka tuottaa ainoastaan osittaisen jarjestyksen, silla kaikkien riskien
prioriteettia muihin ndhden se ei kykene ilmaisemaan. Tekniikka on Kontion (2001) mukaan
kuitenkin riittava riskienhallintasuunnitelman tekoa varten.

Riskienhallinnan toinen p&avaihe riskien kontrollointi koostuu riskienhallinnan suunnittelusta,
riskiongelman ratkaisusta ja riskien seurannasta.

Riskien kontrollointia varten muodostetaan riskianalyysin perusteella riskienhallintasuunnitel-
ma, jonka seuraaminen on osa projektinhallintaa (Sallis et al. 1995). Suunnitelmaan kirjataan
toimenpiteet riskien siirtdmiseksi, vélttdmiseksi tai vaikutuksen pienentamiseksi. Suunnitelmas-
sa huomioidaan riskienhallinnan kustannukset, jotka vaikuttavat siihen, mitk& vaihtoehtoisista
toimenpiteistd kunkin riskin osalta toteutetaan. Menetelmind voidaan kayttaa tarkistuslistoja,
hyo6ty-kustannus analyysié tai standardoituja lomakepohjia (Boehm 1991, Kontio 2001).

Ongelman ratkaisulla pyritaan 16ytaméaan keino, jolla riskin toteutumisen todennakoisyytta voi-
daan pienent&dd. Apuna voidaan kayttaa esimerkiksi simulointia tai protoilua. Esimerkiksi, jos
tyomadraarvioon nayttaa liittyvan liian suuria epdvarmuustekijoité, voidaan projekti toteuttaa in-
krementaalisesti.

Riskien seuranta jatkuu koko ohjelmistoprojektin ajan. Riskien seurantaa varten on hyddyllis-
t4 kéayttaa sopivia mittareita, jotka on kirjattu riskien kontrollointisuunnitelmaan (Kontio 2001).
Seuranta voidaan toteuttaa esimerkiksi seuraamalla projektin kymmenta térkeinté riskid. Ris-
kienhallintasuunnitelmaan kirjatuissa seurantapisteissé arvioidaan tarkeimpien riskien tilanne ja
niiden térkeysjarjestys. Projektin edetessé riskien jarjestys listalla voi muuttua, osa riskeista voi-
daan kenties poistaa ja projektille saattaa ilmaantua uusia riskej& (Boehm 1991).

4.2 Arvioinnin epavarmuustekijat ja niiden huomioiminen arvioinnissa

Ohjelmistoprojektiin liittyy riskejd, jotka kohdistuvat kustannuksiin, aikatauluun, lopputuotteen
laatuun ja toiminnallisuuteen (Sallis et al. 1995). Osa riskeistd aiheutuu arviointivalineista. Kitc-
henham ja Linkman (1997) jakavat arviointimallin avulla suoritetussa arvioinnissa esiintyvét
epavarmuutta aiheuttavat virheet neljadn ryhmaan: mittausvirheet, mallista aiheutuvat virheet,
virheelliset olettamukset ja puitevirheet.
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Mittausvirheet syntyvat siité, ettd arviointiin vaikuttavat muuttujat ovat luonnostaan epatarkko-
ja. Esimerkiksi ohjelmiston koon arviointi on aina epatarkkaa. Jonesin (1998) mukaan yleisin
virhe arvioinnissa on ohjelmarivien lukuméaéraan perustuva koon maéritys, sill& keskimaaréises-
sé& ohjelmistoprojektissa yli puolet tyoméaarasta on muuta ty6td kuin ohjelmakoodin tuottamista.
Kemererin (1993) mukaan myds toimintopisteind laskettu koko on epétarkka ja laskennassa on
vahintaan 12 prosentin epatarkkuus.

Mittausvirheitd voidaan pienentdd, kun ymmaérretddn mittareiden rajoitukset. Esimerkiksi toi-
mintopistelaskentaa sovellettaessa tulisi Kitchenhamin (1997) mukaan laskentaa yksinkertais-
taa siten, ettd peruslaskennat voidaan kerdtd automaattisesti jarjestelmakuvauksesta jo projektin
alkuvaiheessa ja perusarvoja ei tulisi laskea yhteen, vaan niista tulisi muodostaa vektori, jolla
kuvataan jérjestelmaa.

Mallista aiheutuu virheitd, koska empiirinen malli voi aina olla vain abstraktio todellisuudesta
(Kitchenham ja Linkman 1997). Miké&an arviointimalli ei voi sisaltaa kaikkia niita tekijoitd, jot-
ka vaikuttavat tyomaaraan. Ne tekijat, jotka vaikuttavat tyomaaraén, mutta eivat eksplisiittisesti
sisally malliin, aiheuttavat mallinnusvirheen.

Mallista aiheutuvia virheité tulisi korjata arviointiprosessi kautta analysoimalla tehtyja arvioi-
ta ja korjaamalla mallia vastaamaan yrityksen omaa ohjelmistokehitysprosessia. Analysoinnin
tuloksena voidaan I0yt&a uusia tuottavuuteen vaikuttavia tekijoitd, joilla mallia voidaan korja-
ta. Kitchenhamin (1997) mukaan yritysten tulisi kehittdd omia malleja, jotka hyddyntéavat omaa
kokemuskantaa.

Virhe olettamuksissa tarkoittaa mallin syGteparametreissa esiintyvaa epavarmuutta (Kitchenham
ja Linkman 1997). Epdavarmuus johtuu siitd, ettd projektin tilanneattribuuttien maérittely on aina
todennakdinen arvio tulevista olosuhteista. Esimerkiksi ohjelmiston koon laskenta perustuu olet-
tamukseen, ettd kaikki asiakkaan vaatimukset on tarkkaan otettu huomioon. Esimerkiksi projek-
tin tilanneattribuutit saattavat muuttua, jos projektin henkil6illa ei olekaan oletettua kokemusta
tai projektin henkildsté vaihtuu.

Arvioinnin sy6teparametrien epdvarmuudesta johtuvaa riskia voidaan tarkastella riskianalyysin
avulla kayttaen riskituloa, tallin riskitulon laajuus ymmaérretddn tyomaaran lisdyksena. Riskitulo
voidaan esittdd seuraavan kaavan muodossa (Kitchenham ja Linkman 1997):
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Kokonaisriski = (E2 — E1)P2 (24)

missa E1 = todenndkdinen tyoméaara, mikali alkuperéinen arvio pitdd paikkansa, E2 = todenna-
koinen tyoméaéara, mikéali vaihtoehtoinen olettamus toteutuu ja P2 on todenndkaoisyys sille, etta
vaihtoehtoinen olettamus toteutuu.

Oletetaan projektin tydoméaéaraarvioksi esimerkiksi 200 henkil6tyopdivéd, joka perustuu siihen,
ettd ohjelmiston koko on 1000 toimintopistettd ja tuottoaste 0,2 péivaéd/toimintopiste. Lisaksi
arvioidaan, ettd on olemassa riski, ettd ohjelmiston koko laajenee 1100 toimintopisteeksi, jol-
loin tyémaaréksi saadaan 220 henkilotyopaivaa. Jos laajuuden kasvamisen todennékoisyydeksi
arvioidaan 0,1, voidaan laskea kaavan (24) avulla riskituloksi (220 - 200) x 0,1 = 2 henkil6tyo-
paivad (Kitchenham ja Linkman 1997).

Taulukko 21: Riskin laajuden arviointi COCOMO-kertoimien avulla.

Attribuutti Muutoksen vaikutus Uusi
kertoimeen tyomaara

Sovellusaluetuntemus 1,13/0,92=1,23 88,3
Suunnittelumenetelmien tuntemus 1,19/1=1,19 86,6
Yhteisvaikutus (1,13*1,19)/ (0,92 * 1) = 1,46 105,1

Toinen tapa huomioida sy6teparametrien epdvarmuus on kayttad herkkyysanalyysid. Herkkyysa-
nalyysiin voidaan kayttd4 tyomaaran arviointimalleja arvioimalla mallin attribuuttien vaihteluja
ja suorittamalla vaihtoehtoisia arvioita (Sallis et al. 1995). Arvioidaan seuraavassa herkkyysana-
lyysin avulla mahdollinen tydmaaran liséys liitteen 1 esimerkkiaineiston projektille 2. Kaytetdan
perusarviona sovitetun regressiomallin 1 avulla saatua tyémaaréarviota, joka on 71,9 paivéaa (tau-
lukko 4). Arvioidaan, ettd on olemassa riski, ettd projektin toteutusresursseihin tulee muutos ja
muutoksen vaikutuksesta sovellusaluetuntemus heikkenee hyvésté huonoksi ja suunnittelumene-
telmien tuntemus heikkenee keskimé&aréisesta huonoksi. Esimerkkilaskelma riskin vaikutukses-
ta tyomaaraan on esitetty taulukossa 21 esittdmalla vaikutus tyomaaraan COCOMO-kertoimien
avulla. Uusi tyémadréarvio saadaan COCOMO-kertoimien suhteen avulla lasketulla korjausker-
toimella. Sovellusaluetuntemuksen muutos yksistadn kasvattaisi tyémaaraarviota 88,3 paivaksi
ja muutos suunnittelumenetelmien tuntemisen tasossa 86,6 paivaksi. Molempien tekijoiden yh-
teisvaikutus muodostuu niiden kertoimien tulona jolloin uusi tyémaaraarvio olisi 105,1 péivaa
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eli tyémaaran lisays olisi 33,2 paivaa. Arviointimallin kdyttokelpoisuus riskien analysointiin on

1995).

Syoteparametrien epdvarmuuden huomioiminen ei vahenna tai lisdd mallissa tai mittareissa ole-
vien virheiden aiheuttamaa epdvarmuutta. Riskien tarkastellussa on varottava epavarmuusteki-
joiden kaksinkertaista huomioimista. Ndin voi tapahtua, jos mallia korjataan ja sama tekija huo-
mioidaan myd0s syOteparametrien epdvarmuutena riskitulon avulla. Esimerkiksi projektihenkil6s-
ton kyvykkyyden huomioiminen voi siséltya malliin tai sitd voidaan tarkastella riskitulon avulla
(Kitchenham ja Linkman 1997).

Mallin puitevirheet ovat olettamusvirheiden erikoistapaus. Téllainen virhe voi syntya, jos arvioi-
tava projekti ei ole mallin puitteissa. Yleinen virhekuvitelma on, ettd pienen projektin toteutuma-
tietoa voidaan hyddyntaa suuren projektin arvioinnissa. Kéytannossé suuressa projektissa joudu-
taan kuitenkin tekemadn useampia tyOvaiheita kuin pientd jarjestelmé&a rakennettaessa. Suuren
projektin kustannusrakenne on myos erilainen kuin pienen. Esimerkiksi pienessa n. 100 toimin-
topisteen projektissa ohjelmakoodin kirjoittamisen osuus on n. 54 % kokonaisty6ajasta kun se
suurella 10000 toimintopisteen jéarjestelmalla on vain 18 % (Jones 1998).

Malli on my0s asiakasyrityksen toimialasta riippuvainen. Tuottavuuden on havaittu poikkea-
van melkoisesti eri toimialojen ohjelmistoprojekteissa. Suomalaisella kokemuskannalla tehdys-
sd benchmarking tutkimuksessa Maxwell ja Forselius (2000) havaitsivat teollisuuden projektien
tuottavuuden olleen 0,377 toimintopistettd tunnissa kun pankki- ja vakuutusalalla tuottavuus oli
vain 0,116 toimintopistettd. Tutkimustuloksissa he esittdvat myos eri toimialojen ohjelmistopro-
jektien merkittdvimpid tuottavuuteen vaikuttavia tekijoitd. Eri toimialoilla poikkeavat seka tuot-
tavuuteen eniten vaikuttavat tekijat, ettd niiden painoarvo. Arviointimalliksi ei néin ollen kelpaa
eri toimialan kokemuskantaan perustuva malli.

Mallin puitevirheiden aiheuttamaa epdvarmuutta pienennetdan, kun pidetdan huolta, ettei samaan
malliin sisallytetd esimerkiksi uuskehitysprojekteja, lisddvaa yllapitoa ja korjaavaa yllapitoa, el-
lei kokemushistorian analysoinnilla ole havaittu, ettd ne kayttaytyvat saman mallin mukaisesti
(Kitchenham 1997).

Boehmin (1991) mukaan riskienhallinnan tehtdva on tunnistaa projektin kriittiset menestystekijat
ja huomio tulisi keskittad néiden tekijoiden seurantaan. Tydmadran arviointiin liittyy niin monia
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epavarmuustekijoita, etta riskianalyysi kannattaa kytked tyémaarén arviointiin ja riskien kontrol-
lointi osaksi projektin hallintaa. Projektien riskienhallinta kannattaa ottaa tyoméaéaran arvioinnin
rinnalle omaksi prosessiksi ja kerdtd kokemustietoa paattyneista projekteista tulevia projekteja
varten.

Projektia ei voida tdysin turvata kaikilta riskeilta eika riskienhallintaan ole olemassa valmiita
yleispatevi ratkaisuja. Monimutkaisten henkilostoon ja teknologiaan liittyvien menestystekijoi-
den huomioiminen vaatii aina tapauskohtaista harkintaa (Boehm 1991).
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5 Yhteenveto

Ohjelmistoprojektin tydméaaréan arviointi pitaisi ymmart4a prosessina, jossa paattyneiden projek-
tien kokemuskantaa hyddyntéden analysoidaan projektia luonnehtivien attribuuttien ja tydméaéaran
valisté riippuvuutta ja pyritdén kehittdmaan ohjelmistotuotantoprosessia kuvaavia malleja, joiden
avulla paastaisiin tarkempiin tydmaardarvioihin.

Tyomaéaran arvioiminen on kuitenkin vaikeaa, silla ohjelmistotuotannon tuottavuuteen vaikutta-
vat monet tekijat. Tyoméaaréarvio joudutaan tekem&an myos niin aikaisessa vaiheessa, ettd mo-
nista projektin attribuuteista ei ole vield tayttad varmuutta. Liséksi luovan suunnittelutyon tuotta-
vuutta on vaikea ennakoida.

Tyomadréan eniten vaikuttavana tekijana pidetdan ohjelmiston kokoa, joka voidaan madaritella
usealla tavalla. Yleisimmin kaytetadan joko lahdekoodirivien lukumaaraa tai ohjelmiston toimin-
nallisuutta kuvaavaa toimintopistelaskentaa, joka huomioi my6s ohjelmiston monimutkaisuut-
ta. Tydmaaraan vaikuttavat myos monet muut projektia, ohjelmistotuotantoprosessia, tuotetta ja
henkilostod luonnehtivat tekijét.

Projektien toteutumatiedoista kergtadn kokemushistoriaa, jotta tietoja voitaisiin jalkik&teen ana-
lysoida ja ymmartad paremmin tuottavuuteen vaikuttavia tekijoitd. Kun kokemushistorian pe-
rusteella on kyetty muodostamaan teoria tyd0méaéran tai tuottavuuden ja projektin attribuuttien
valisista riippuvuuksista, voidaan rakentaa arviointimalleja ja pyrkid niiden avulla tarkempiin
arvioihin.

Tyomaéaran arviointimalleja on tutkittu useita vuosikymmenié ja niit4 on rakennettu useilla eri
tekniikoilla, jotka voidaan jakaa karkeasti kahteen luokkaan: parametrisiin ja ei-parametrisiin.
Parametrisissa tekniikoissa luodaan yhtélo tydomééran ja siihen vaikuttavien attribuuttien vélil-
le. Perinteisin parametrinen tekniikka on tilastolliseen analyysiin perustuva regressioanalyysi.
Silloin kun riippuvan ja riippumattomien muuttujien vélill4 ei ole tilastollista riippuvuutta, voi-
daan kayttaa tekoaly-tekniikkaan perustuvia koneoppimisen menetelmid. Arviointimallien ra-
kentamista on tutkittu ainakin neuroverkoilla, analogia-tekniikalla ja regressiopuilla.

Viime vuosina on tehty paljon tutkimuksia, joissa on pyritty selvittdméaan, mika olisi paras tek-
niikka arviointimallin rakentamiseen. Tutkimustulokset ovat ristiriitaisia mutta myos lohdutto-
mia, sill& ndyttaisi siltd, ettd tutkimuksia varten rakennetuilla arviointimalleilla ei kyettaisi tuot-
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tamaan riittdvan tarkkoja arvioita. Tekniikoiden liséksi tutkijat ovat olleet kiinnostuneita ver-
taamaan yrityskohtaisen ja yritysten yhteisten kokemuskantojen vaikutusta mallin tarkkuuteen.
Myos ndissé tutkimuksissa tulokset ovat olleet ristiriitaisia. Tutkimustuloksista voidaan kuiten-
kin paatelld, ettd tekniikkaa tarkedmpi tekija onnistuneen mallin rakentamisessa on, millainen
kokemushistoria on kéytettavissé. Mallin rakentaminen voi onnistua, jos kéytettavissa on koke-
mushistoria, joka on homogeeninen, siiné on riittdvasti projekteja ja projektien tiedot on keréatty
yhtendisilla menetelmilla.

Arviointiin liittyy paljon epévarmuustekijoitd, joista voi aiheutua riskeja projektille. Riskien-
hallinta on osa projektinhallintaa ja silla pyritddn l0ytdméaén, analysoimaan, luokittelemaan ja
kontrolloimaan projektin riskeja.

Vaikka arviointimallin eivét olekaan taydellisid, on niist4 hyotya projektipdallikolle. Mallin kayt-
t0 systematisoi arviointity6té ja se toimii muistilistana, jotta tarkeédt tydomaaran vaikuttavat teki-
jat tulisivat huomioiduiksi. Projektin jalkilaskennan kautta kerrytetddn kokemushistoriaa, jonka
avulla voidaan analysoida omaa ohjelmistotuotantoprosessia ja ymmartaa sitd paremmin ja ken-
ties paésta jatkossa tarkempiin arvioihin. Projekteja pitaa hallita ja ne ovat kurinalaista toimintaa.
Arviointimalli voi omalta osaltaan ohjata td4hén kurinalaisuuteen. Ohjelmistotuotantoala kuiten-
kin muuttuu jatkuvasti, joten arviointimallienkin on muututtava. Mallin hyvyydesté riippumatta,
tarvitaan arvioinnissa edelleen projektip&éllikon kokemusta ja tapauskohtaista harkintaa.
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Liite 1: Esimerkkiaineisto

Projekti TP LUOT |SUUN |MENET |SOVMONVAATIM|SOVTUN|TYOK |TKKOK(QTYOM
1 1010 3 3 2 2 3 2 3 2 287
2 457 4 3 3 2 3 4 3 4 82,5
3 2284 2 3 2 2 2 3 2 2| 110731
4 881 4 3 3 3 3 4 4 2 86,9
5 1583 3 3 3 2 3 4 3 3 336,3
6 411 3 3 3 3 3 2 4 3 84
7 97 1 2 2 5 3 2 3 4 23,2
8 998 4 3 3 3 3 3 3 3 130,3
9 1554 3 4 3 2 3 4 3 3 116
10 250 3 2 2 4 2 3 3 4 72
11 1603 4 3 3 3 2 3 4 3 258,7
12 724 3 3 2 3 3 3 4 3 230,7
13 705 3 3 3 3 2 3 3 3 157
14 1375 3 3 2 2 3 3 4 3 246,9
15 976 5 3 3 3 2 3 3 4 69,9

TP Koko toimintopisteini

LUOT Ohjelmiston luotettavuusvaatimukset

SUUN Henkil6ston suunnittelumenetelmien tuntemus

MENET Menetelmien taso ja kdyttd

SOVMON Jéarjestelmén monimutkaisuus

VAATIM Vaatimusten vakaus

SOVTUN Henkiloston sovellusaluetuntemus

TYOK Henkildston tyokalutuntemus

TKKOKO Tietokannan koko

TYOM Toteutunut tydmaara
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Liite 2: Regressiopuumallin 2 saannot

*Term nal Node 4*/
i f
(
SUUN <= 3.5 &&
LUOT > 3.5 &&

LUOT <= 4.5

)

{
term nal Node = -4;
mean = 7.38327

}

[ *Term nal Node 5*/
i f
(

LUOT <= 4.5 &&

SUUN > 3.5

)

{
t erm nal Node = -5;
mean = 13. 3966

}

[ *Term nal Node 6*/
i f
(

LUCT > 4.5

)

{
t erm nal Node = -6;
mean = 13. 9628

}
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Liite 3: Regressiopuumallin 3 saannot

[*Term nal Node 1*/
i f
(
MENET <= 2.5 &&
TP <= 1192.5

term nal Node = -1
mean = 3.57767

}

[ *Term nal Node 2*/

i f

(
MENET <= 2.5 &&
TP > 1192.5 &&
TP <= 1829.5

t er mi nal Node = -2;
mean = 5. 56906

}

[ *Term nal Node 3*/

i f

(
MENET <= 2.5 &&
TP > 1829.5

t erm nal Node = -3;
mean = 2. 06266
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}
[ *Term nal Node 4*/

i f
(
MENET > 2.5 &&

TP <= 793

)

{
term nal Node = -4;
mean = 4.97423

}

[ *Term nal Node 5*/
if
(
MENET > 2.5 &&
TP > 793 &&
TP <= 1568.5

t erm nal Node = -5;
mean = 11.2892
}
[ *Term nal Node 6*/
i f
(
MENET > 2.5 &&
TP > 1568.5

t erm nal Node = -6;
mean = 5.45174
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