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1 はじめに   

現在，ソフトウェア開発を取り巻く剰熟ま，タライアンりサー  
バ・システム（Client／ServerSystem，以下CSSと略す）開発や  
ネットワーク環境での分散開発といった新しい開発形触が多用され  
るようになっている．これに伴い，品質，生産性に対する要求は一  
段と厳しくなり．この対斯こは，ネットワークで相互接続された分  
散開発痴境の下で開発されたソフトウェアシステムの信頼性評価が  
重要となる．従来より，多数のソフトウェア信頼度成長モデルが提  
案され，それらのいくつかのものは実際のソフトウェア隕発現場に  
おいて開発支壌ツールの一部として実装されている．しかしなが  
ら，近年はCSSによる開発やネットワーク環境での分散開発など，  
ソフトウェア開発を取り巻く環境の変化により，ソフトウェアの信  
頼性を評価することがますます困府になってきている．   

本論文では，こうした分散開発環境の総合テスト工程において，  
各ソフトウェアコンポーネント（ソフトウェア部品）問の相互作用  

を考慮した信頼性評価饉を提案する．   

2 分散開発環境下におけるソフトウェア信頼性評価法   

クライアンりサーバ処理単位としての単体テストエ掛こおいて  
吼 コンポーネントの規模が／トさいことから信頼性評価のための十  
分な土のフォールト発見数データが採取されにくい．したがって，  
フォールト発見故データを使用した信頼性評価を行うにあたり．本  
草でほ，単体プログラムを結合した彼の段階であるサブシステム内  
での統合テスト工程以降を対象とした信頼性評価法を示す．  

2．1 サブシステム内でのテストエ程  

ソシ  

定款蒜甥庶n如芯豊新諾箭琴ん誓言 潔性が高Iゆえにその適用性も高く 
J，実際のソフトウェア倍額性評  

価に広く応用されている．   
ここでは，各サブシステムについて累積フォールト発見数デー  

タの成長曲線の形状により，以下に示すNHPPに基づく指数形ソ  
フトウエア信頼度成長モデルと遅延S字形ソフトウェア倍頻度成  
長モデルを用いた信頼性評価法の適用を前提とする囚：  

・指数形ソフトウェア信頼度成長モデル  

β（t）＝可1－e‾むり （α＞0，♭＞0），   （1）  

・ 遅延S字形ソフトウェア信頼度成長モデル  

坤）＝α（1－（1＋叫e‾bり（α＞0，む＞町（2）  

ここで，式（1）のβ（t）および式（2）のβ（t）はNHPPモデルに  
おける平均値関数であり．時間区間（0，小こおいて発見される期待  
累積フォールト数を表す．また，αおよぴいも それぞれ最終的に  
発見される総期待フォールト救およぴフォールト発見率を表す定数  
パラメータである．さらに，モデルに含まれる未知パラメータα，b  
の推定方法として最尤法を適用する．   

式（1）および式（2）の平均値関数をもつNHPPモデルから，  
種々のソフトウェア信頼性評価のための定丑的尺度を導出できる．  

2．2 システム全体としての総合テストエ程   

まず．本論文における3層ニューラルネットワークの構造を図  
1に示す・ここで・鴫（i＝1，2，‥・，J；J＝1，2，…，ノ）は入力層  

と中間層の結合係数・また鴫（j＝1，2，‥・・J；た＝1，2，…，〝）  

は中間層と出力層の結合係数を表す・さらに，ヱl（i＝1，2，…，J）  
には，式（1）および式（2）の平均値関数をもつNHPPモデルから  
導出されるソフトウェア信頼度の値を適用する．ソフトウェア信頼  
度は，テスト時刻tまでテストが進行しているときに，時間区間  
（り＋エ】（t≧0，ェ≧0）においてソフトウェア故障の発生しない  
条件付き確率と定義され．それぞれ各モデルに対して．  

により与えられる【1】・ここで，テスト時刻tはサブシステム内に  
おけるテスト終了時刻を，テスト時刻エは総合テストエ毎におけ  
るテスト時刻を表す．   

図1において．入力層．中間層，出力層におけるユニットの数  
を，各々J個，Jl軋 およぴ∬伺とする．また，各々の層のユニッ  
トを示すインデックスをi，ム およぴたとする．ここで，各々の  
層のユニットの出力を九プ，批とすると，  

九j＝∫（妾壷i）， （5）   

恥＝′（かヰ  
（6）  

となる・但し，J（・）はシグモイド型関数であり，  

仲）＝市，   （7）  

として表される．ここで．βはしきい償と呼ばれる定数である．ネッ  
トワークの学習を行うために，誤差逆伝播法を用いる．ニューラル  
ネットワークの出力層における使を恥（た＝1，2，…，∬）とし，教  
師パターンをd鳥（た＝1，2，…，∬）とすると，式（6）の批の評価  
は次式で与えられる．  

〝  

β＝去∑（仇－d七）2・   
（8）  

た＝1  

ここで，教師バターンdた（た＝1，2，‥・，∬）には∴実際の総合テス  
トエ軽から得られる累積発見フォールト数データの正規化された債  
を採用する．すなわち．給食テスト工毎において逐次に得られる累  
積フォールト発見数データから，各ソフトウェアコンポーネントの  
結合状態の特徴をニューラルネットワークの結合係数に蓄積させ，  
その都度その結合係数のもとにおいて．将来の累積発見フォールト  
数の推定・予測が可能なモデルを考える．式（8）の条件のもとに，  
給食係数が鼻息降下法にて決定される．なお，3の数値例において  
は．β＝1．0，亡＝0．1，く＝1・0×10‾4としている・  

3 数値例と適合性評価   

実際のテスト工程（抱合テスト）において観測  
適用して数値例を示す．ここに示す数値例は．実  

されたデータを  
際にある企業で  

開発されたソフトウェアシステムにおけるソフトウェアプロジェ  
クトデータに基づいている．本論文で用いたデータは，9つのソ  
フトウエアコンポーネントから構成されたソフトウェアシステム  
のテスト工軽から採取されたものである．また，テスト時間tkの  
測定単位は日である．さらに，ニューラルネットワークの構造を  
J＝7，ノ＝6，およぴ〟＝1とした（図1参照）．   

本論文で提案するニューラルネットワークによる信頼性評価法  
と，従来から用いられてきたソフトウェア信頼度成長モデルによる  
方法との実測データに対する適合性比較を行う．また，適合性評価  

S  

讐芸計謂蒜譜差違若臥曾7言r呈苫だ憲詣毘諾誓  
に．従来から用いられてきたNHPPに基づく次の3つのソフト  
ウェア倍頻度成長モデル（softwarereliabilitygrowthmodel，以  
下SRGMと略す）を適用する．  

（a）分散開発環境に対するSRGM【21   

（DDEモデルと略す）  

（b）対数型ポアソン実行時閉モデル【1】   

（LPETモデルと略す）  

（c）ワイプル過程モデル川   

（WPモデルと略す）  尺e（坤）＝eXp匿（り－β（l＋瑚，  

月d（：津）＝eXp！β（り－β（l＋瑚，  
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図1：階層型3層構造ニューラルネットワークの構成．  
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表1：累積発見フォールト数に関する平均偏差2乗和の比較．  S
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Comparedmodels   MSE   

NeuralNetworkmodel  0．23039   

DDEmodel   0．74742   

LPETmodel   1．1238   

WPmodel   3．0786   

まず．平均偏差2乗和の実測データに対する比較結果を表1に示  
す．表1から，従来のSRGMに比べて，ニューラルネットワーク  
を用いた本評価法の実測データに対する適合性が良いことが確認で  
きる．   

次に，予測相対誤差を用いた適合性比較結果を図2に示す．図2  
より，各推定法についてはテスト進捗率40％以降で推定値が安定  
するが，特にニューラルネットワークを用いた推定法においては，  
テスト進捗率20％以降という．かなり早い段階で推定値が安定し  
てくることが分かる．さらに，各モデルの累積発見フォールト数の  
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園3：推定された累積発見フォールト敢の比較結果．  

ルネットワークを適用し，これに基づく定量的信頼性評価法につい  
て放論した．さらに数値例として．その具体例を実測データに適用  
して示した．その結果，ニューラルネットワークの優れた学習能力  
によりソフトウェアコンポーネント間の相互作用を包括し．将来  
の累積発見フォールト数を精度良く推定できることが分かった．ま  
た，適合性評価結果から，ニューラルネットワークに基づく本手法  
が，従来から用いられているソフトウェア信頼度成長モデルに基づ  
いた信頼性評価法と比較しても非常に優れていることが示された．   
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図2：予測相対誤差の推定結果．   

推定結果を図3に示す．   
以上の適合性比較結果から．従来のモデルに比べて．ニューラ  

ルネットワークを用いた推定法の実測データに対する適合性が良い  
ことが確認できる．   

4 おわりに   

本論文では，ソフトウエアの部品化により複雑化したネットワー  
ク環境の下で分散開発されたソフトウェアシステムについて，各ソ  
フトウェアコンポーネント間の相互作用を表現するためにニューラ  

ー99－  
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