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ニューラルネットワ「クを用いたソフトウェアのテスト進捗度予測  

に関する考察  
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これらの仮定から．，．故障時間間隔を表す確率変数  
ズi（才＝1，2，…，〃）に対する故障率は  

1． はじめに   

近年．日常生活において使用されるシステムの多くは  

ソフトウェアによって制卸されるようになっている．この  

ように情報化された社会ではソフトウェアの故障か重大  

な事故の原因となる場合が少なくない．ソフトウェアの  

故障による事故を事前に予防するために，ソフトウェア  

の品質は信頼性，操作性，安全性などの様々な要因から  

評価される．特に，ソフトウェアの信頼性は代表的な品  

質評価要因として重要視されている・現在までに・ソフ、  

トウェアのテスト工程において発見されるフォールト数  

から倍頼性を定量的に評価する方法として．ソフトウェ  

ア信頼度成長モデルが数多く提案されている【1ト   

本研究では，時間計測型ソフトウェア信頼度成長モ  
デルのひとつであるJelinski－Morandaモデル【2】（以下  

J九イモデル）に着目し，ニューラルネットワークを用い  

たテスト進捗度予測ツールを作成することを目指す．ま  

ず最初にJMモデルについて簡単な説明を行い，続いて，  

3層ニューラルネットワークを用いてフォールトの発見  

事象間隔を推定するためのノンパラメトリックモデルを  

提案する．最後に実際のテストデータを用いて，ソフト  
ウェアテストの進捗度予測に関するパフォーマンスを比  

較し．本研究で示したニューラルネットワークモデルの  

有効牲を示す．  

2．時間計測型ソフトウェア信頼度成長モデル   

代表的な時間計測型ソフトウェア信頼度成長モデルで  

あるJMモデルについて説明する．このモデルは，ソフ  

トウェア信頼度成長モデルの中でも古典的なものである  

机 その単純な構造ゆえに拡張性が高く，実務上頻繁に  
用いられている．JMモデルでは．テスト工程における  
フォールト発見事象に関して次の仮定をおく．  

1）発生する各ソフトウェア故障に対する故障率は，そ  

の時点でのソフトウェア内に潜在するフォールト数  

に比例し．一定である．  

2）発見されたフォールトの修正時間は無視できるもの  

とし，残存フォールト数はソフトウェア故障が発生  
するごとに1個だけ減少する．  

3）ソフトウェア内に残存する全てのフォールトは．任  

意の時刻において同一のソフトウェア故障の発生可  

能性を有する．  

ヱ（再＝¢【〃－（f－1）】  
（1）  

となる．ここで．   

〃（＞0）＝ テスト開始前にソフトウェア内に潜在する  

総フォールト数，  

¢（＞0）＝ 残存フォールト1個当たりの故障率   

である．（1）式からソフトウェア信頼度及びMTBF（平  
均故障時問間隔）は次式で与えられる．  

R（∬i）＝ eXpト¢（〃－i＋1）ごi】，  （2）  

β【弟】＝1／【¢（〃－i＋1）】・  （3）   

3．ニューラルネットワークモデル  

ソフトウェアのテスト工程において，ソ■フトウェア  

に内在しているフォールトは時系列データとして観測さ  

れる．そこで本研究では，ソフトウェア内に存在してい  

たフォールトが発見されてから次のフォールトが発見さ  

れるまでの時間をニューラルネーットワークを用いて推定  

する．   

ニューラルネットワークは，．Fig・1に示すように入力  

層，中間層．出力層の3層から構成される．各層は任意  

の数のユニットから構成されており，各ユニットの入出  

力応答はシグモイド関数  

J（£）＝1／（1＋expト（∬＋珊）   （4）  

により与えられる．ここでごは各ユニットの入力値であ  

り，オフセット値♂は生理学的根拠から導入された変数  
である．また，中間層の各ユニットと前後層の各ユニッ  

ト間には結合係数か与えられている．   

→般に，階層型ニューラルネットワークでは．誤差逆  
伝搬法（パックプロパゲーション）を用いてネットワー  

クの内部パラメータを変更し．入力データと出力デ⊥夕  

間の関係を学習する．ネットワークの内部パラメータは  

シグモイド関数のパラメータであるしきい値♂と結合係  

数である．   

誤差逆伝搬法には，入力データと教師倍号の2種類の  

データが必要であり，入力データに対する認識を行う順  

方向の情報処理と，ネットワークの学習を行う逆方向の  

情報処理がある．順方向の情報処理は．前層の各ユニット  
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故障データ数  

Figure2：平均2乗誤差のグラフ．  

人力データ  

Figurel：ニューラルネットワークの概念図．  

Tablel：平均2乗誤差．  
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データ区間   95以前   95以降   全データ   

最尤推定1   0．08082018  0．58681951  0．37598646   

最尤推定2   0．02662517  0．13870911  0．09200747   

NeuralNetwork  0．03798823  0．00853883  0．02080941   
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Figure3：各予測法に対する累積MTBF．  

5．今後の課題   

ニューラルネットワークモデルにおいて．データ数が  

十分に得られない場合，兼学習の入力データに対して認  

識結果が補償されないという問題が生じる．この問題に  

対して，ニューラルネットワークに統計的手法を組み込  

むことにより，兼学習データの認識に対して理論的補償  

を与える方法が提案されている．今後は，このような内  

部に統計的構造を有するニューラルネットワークモデル  

を構成し，実際にソフトウェアのテスト進捗度を評価す  

る．さらに，2．で挙げたJMモデル以外の時間計測型ソ  

フトウェア信頼度成長モデルに対するパフォーマンスの  

評価を行う予定である，  
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からの出力値に結合係数を乗じ，これらの和をとる．そ  

してこの値でのシグモイド関数値をユニットの出力値と  

する．一方．認識結果を教師信号に一致させるために，逆  

方向の情報処理において．出力値と教師信号と■の二乗誤  

差を求め．出力層から人力層まで二乗誤差を減らす方向  

に内部パラメータを順次変更する．  

4．数値実験   

JMモデルと上述の3層ニューラルネットワークモ  
デルに実際のテストデータ【3】を適用し．累積MTBFを  

求める．ここで．JMモデルにおけるMT8Fの予測は  
最尤法により行う．特に，ここでは現時点までの全ての  

データを用いた通常の最尤推定（最尤推定1）と．ニュー  

ラルネットワークと同じ人力データ数を用いた最尤推定  

（最尤推定2）の2つの方法を用いた．ニューラルネット  

ワークモデルにおいては．教師信号に現時点までの夷測  

値を与えてシミュレーションを行った．   

TabIelは予測結果に基づいた平均2乗誤差を各区間  
で平均して得られた借を蓑にしたものである・Fig．2で  

は実測値と各予測法による予測値の間の平均2乗誤差の  

グラフを示したものである．Fig．3は各予測法に対する  

累積MTBFを示したグラフである．   

Fig．2およびFig．3において．最尤法によるJMモデ  
ルの予測が，故障データ数95付近以降で急激に悪くなる  
ことがわかる．一方．ニューラルネットワークモデルに  

よる予測に関しては．データ数が増加しても比較的東測  

データに近い安定した予測結果が得られた．以上のこと  

から，ニューラルネットワークを用いたソフトウェアテ  

スト進捗度予測はパラメトリックモデルよりも有効であ  

るといえる．  
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