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る・よって，ここでは近藤，田村［4］によって掟案され  セットについて様々な組合せを数値的に検討し  デ
た
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た改良型GMDHネットワークについて述べる．   
目標値との相関が低い項を取り除き，部分表現式  

己選択する改良型GMDHネットワークを考える．  

ルト発見時間間隔に関する予測精度の  オ
の
 
 

フ
も
 
 

，
－
∨
 
 
 

を採用する．実験に使用したニューラル  自
分
 
 

を
部
 
 

ソトワークは単純な3層ネットワークであり，人力  
表現式の選択にはAICを用いる・部分表現式（2）の残  

差は，平均0，分散J2の正規分布に従う確率変数とみ  

なせるため，AICは以下のように定義される．  

AJCm＝Ⅳlog島＋2（m＋1）＋C．  （3）  

ここで，島は残差の二乗誤差，如は回帰推定値，Ⅳは  

人力データとその目標値のデータセット数，Cはmに  
無関係な定数を表す．   

改良型GMDHの学習は次のようにして行う． まず第  

1層において，mC2個のAdalineユニットの中からAIC  

の値が′トさいものをml個選択する．これは，部分表現  
式（2）を正規方程式で表現し，第（Ⅳ＋1）列日までのす  
べての非村角要素を消去することで得られる．行列の大  

きさが3を越える場合には，Gauss－Jordanの消去法を  
絹いる．   

次に，第2層において，部分表現式を2段階の手続き  
により処理する．ステップ1においては，第1層で自己  
選択されたAdalineユニットの出力値を人力変数とする  

部分表現式を構成し，自己選択を行う．ここで，部分表  
現式に含まれる項数がmに達した場合，まず，m－1個  
の変数の中からAICの値の増加量が最も′トさい変数を  

部分表現式から取り除き，部分表現式の中に含まれてい  

ない変数の中からAICの減少量が最も大きい変数を部  
分表現式の中にⅠ射〕込む．これらの操作をAICの値が  
減少しなくなるまで交互に繰り返す．取り除いた変数が  

部分表現式にすべて取り込まれたら学習を終■‾アし，最終  
的に得られた部分表現式の中からml偶の変数を選択す  

る．さらに，ステップ2において，ステップ1で選択さ  
れたAdalineユニットの出力値と人力データ諾iを入力  
変数とし，再度部分表現式を構成する．ステップ1と同  
様の手順でAICの値を求め，m個の部分表現式を自己  

選択する・この段階において，（mlXm）個の部分表現  

式から，AICの値が小さいAdalineユニットをTnl個選  
択し，次層の学習に移行する．   

第3層目以降の学習は第2層と同様にして行う．ただ  

し，自己選択される前のAdalineユニット数は，必ず前  
層のものよりもひとつ分だけ少ないものとする．前層と  

現在層の間でAICの値に変化がない場合，または，前  
層と現在層の部分表現式の構造が等しい場合には学習を  

層，隠れ層，出力層のユニ 
、 

は，フォールト発見時間データの中から連続した11偶  

のデータを取りだし，最初の10個を人力データとして  
入力層ユニットに与え，残りのデータを人力データに対  

する目標値とし，学習係数を0．5とした．  

JelinskiandMorandaモデル，SchickandWoIvert′On  
モデル，Morandaモデルにおいては，95個のデータを  
用いて最尤推定を行い，各モデルのパラメータを決完し  

た後にMTBF（meantimebetweenfailures）を次の予  
測値として求めた．実際のデータ数に対する累積フォー  
ルト発見時間の従属性を図1に示す．ここで，実際の  

データ（REAL），基本型GMDHネットワーク（GMDH－  

1），改良型GMDHネットワーク（GMDH－2），ニュー  

ラルネットワーク（NN），JelinskiandMorandaモデ  
ル（JM），SchickandWoIvertonモデル（SW），Moranda  

モデル（MR）である．  
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図1：累積MTBF．  と
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終丁し，前層までのAdalineユニットを  
全体の部分表現式を構成する．  

4．比較実験と考察   

ら，基本型GMDH，改良型GMDH，ソフト  か
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成長モデルによる予測値は実データの値  ウ  

よ  

か  

な  
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常に楽観的な予測を行っていることが分  

良型GMDHは実行データに対して過剰  

となく，累積フォールト発見時間の異時 こ  
ここでは，実際のソフトウェアテスト工程において  

観測された135個のフォールト発見時間データを使用  
し，逐次的に次のフォールト発見時刻を推定すること  

を考える・本実験では，推定モデルとして，（i）基本型  

GMDH，（ii）改良型GMDH，（iii）3層ニューラルネット  

ワ‾ク，（iv）JelinskiandMorandaモデル，（v）Schick  

andWoIvertonモデル，（vi）Morandaモデルをそれぞ  

れ適絹し，次降のフォールト発見時間間隔を予測する．   
基本型GMDH不ソトワークにおいては，フォールト  

発見時間データの中から入力データ諾l（よ＝1，2，…，95）  
を選び学習に使用する ．95C2個のAdalineユニットの  

中で平均二乗誤差が最も少ないml＝10組のAdaline  

的挙動を．忠、実に予測している．一方，ニューラルネット  
ワークもかなり良好な予測結果を示していることが読み  

とれるが，実データに対して非観的な予測を行うことが  

判明した．  
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任意パラメータCを0とみなして各mに対するAICを  

求め，部分表現式を構成する．   
ニューラルネットワークにおいては，BP学習別の学  

習係数，層数，ユニット数，人力データとその目標値の  
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