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 요약

본 논문에서는 위험도라는 품질 인자를 예로 들어 메트릭 기반 소프트웨어 품질 예측 모델들을 네가지 

타입으로 분류하는 프레임워크를 제안한다. 모델들은 다음과 같은 두가지 기준에 의해 분류된다: 모델 입

력 메트릭 형태, 과거 프로젝트 데이터의 필요 유무. 분류된 타입들은 각각의 특성을 가지며 새롭게 정의

된 몇가지 기준들에 의해 타 타입들과 장단점이 비교되었다. 이러한 정성적인 평가를 거쳐 품질 예측 모델

을 이용하고자하는 개발 집단은 어떤 품질 예측 모델이 자신들에게 적합한지를 판단할 수 있게 된다. 또한 

각 타입에 속하는 위험도 예측 모델들을 구현해 예측 성능을 측정한 선행 연구 데이터를 분석하여 예측 

성능에 못지않게 모델이 속한 타입의 특성이 모델 선정의 중요한 관건이 됨을 보였다.

 ■ 중심어 :∣소프트웨어 품질∣예측 모델∣분류 프레임워크∣

Abstract

This paper proposes a framework for classifying metric-based software quality prediction 

models, especially case of software criticality, into four types. Models are classified along two 

vectors: input metric forms and the necessity of past project data. Each type has its own 

characteristics and its strength and weakness are compared with those of other types using 

newly defined criteria. Through this qualitative evaluation each organization can choose a 

proper model to suit its environment. My earlier studies of criticality prediction model 

implemented specific models in each type and evaluated their prediction performances. In this 

paper I analyze the experimental results and show that the characteristics of a model type is 

the another key of successful model selection.
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I. 서 론 

소프트웨어 산업이 발전함에 따라 소프트웨어 개발 

프로세스 개선 및 평가 방법이 주목받고 있다. 소프트

웨어 프로세스에서 가장 중요한 것은 주어진 예산과 자

원을 이용하여 고품질의 소프트웨어를 제작 및 유지보

수 하는 것이다. 이를 위하여 분석이나 설계와 같은 초

기 프로세스에서 나중에 구현될 소프트웨어의 품질 인

자를 예측하는 예측 모델의 연구가 활발히 진행되고 있

다. 왜냐하면 품질에 큰 영향을 미치는 핵심 부분들을 
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초기 프로세스에서 선정하고 이에 맞게 한정된 자원들

을 잘 분산 배치함으로써 주어진 시간 내에 고수준의 

품질을 보장하는 소프트웨어를 제작할 수 있기 때문이

다. 이러한 예측 모델의 필요성은 결과 산물이 수십만 

LOC 이상으로 매우 크며 실행 정확성이 요구되는 시스

템에 더욱 필요하다.

예측 모델들은 주로 초기 단계의 명세들을 이용한 설

계 메트릭들을 사용하며 가장 많이 사용되는 메트릭들

은 복잡도에 관련된 메트릭들이다. 예측하고자 하는 품

질인자들은 유지보수성이나 위험도 등이었으며 연구들 

중 대다수는 위험도에 관한 것들이었다. 설계 개체의 

위험도란 개체가 구현되었을 때 갖는 결함경향성을 의

미한다[1]. 위험도 예측 연구가 많은 이유는 생산된 소

프트웨어에서 결함을 많이 일으킬 부분을 초기 단계에

서 미리 찾아 적절한 자원할당을 가능케 함으로써 프로

젝트 전체 비용을 낮추고 소프트웨어 품질을 높이는데 

매우 유용하게 사용할 수 있기 때문이다. 따라서 본 논

문의 소프트웨어 예측 모델은 위험도 예측 모델을 의미

한다. 유지보수성과 같은 다른 품질인자들에도 본 연구

의 결과와 유사한 프레임워크를 적용할 수 있다.

위험도 예측 모델은 설계 개체를 입력으로 받아 그것

이 결함경향 개체인지 아닌지를 판단하는 모델이며, 모

델의 입력은 주로 설계 개체들을 정량화 한 메트릭 벡

터 형태가 된다. 기존에 제안된 위험도 예측 모델들은 

많이 알려진 메트릭 벡터들로 설계 개체들을 정량화 한 

후 이들을 위험 그룹과 비위험 그룹으로 분류하는 분류 

모델들이 대부분이었다. 이들은 주로 과거 프로젝트에

서 얻은 위험도 결과 데이터를 학습하여 현재 프로젝트

에 사용하는 훈련 모델들이었으며 훈련 알고리즘으로

는 복잡한 통계 기법들이나 인공지능 기법들을 사용하

였다. 이들 연구들의 결과를 보면 예측 정확도는 모델

에서 사용한 알고리즘에 의해서는 매우 큰 차이를 내진 

않는다. 예를 들어, 가장 최근에 사용되었다할 수 있는 

SVM(Support Vector Machine)을 이용한 모델의 예측 

정확도 실험 결과도 기존 모델들 중 성능이 좋다고 알

려진 오류역전파 신경망을 이용한 모델보다 나은 결과

를 내지 않았다[2]. 이는 모델에서 사용한 메트릭이나 

훈련 데이터 집합 또는 모델의 훈련 파라미터들의 튜닝

에 의해 매 실험마다 다른 결과를 낼 수 있음을 의미한

다. 이러한 훈련 모델들은 높은 예측 정확도를 보인다

는 장점이 있지만 과거 유사한 개발 환경에서 얻은 실

제 프로젝트 데이터인 훈련 데이터 집합을 필요로 한다

는 큰 문제점이 있다. 대부분의 개발 집단은 이러한 훈

련 데이터 집합을 보유하고 있지 않으며[3], 설사 보유

하고 있다 하더라도 모델을 적용하려는 현재 프로젝트

의 참여 인력, 개발 환경이 과거 프로젝트와 매우 유사

하여야 한다. 따라서 예측 정확도에 매우 큰 차이가 없

는 한 현재 진행 프로젝트와 개발 집단의 환경에 적합

한 예측 모델이 필요하다. 그러려면 예측 모델들을 몇

가지 기준에 의해 정성적으로 평가하여야하고, 이에 앞

서 수많은 품질 예측 모델들을 몇가지 형태로 분류하는 

연구가 필요하다. 소프트웨어 메트릭 분야에서는 분류

에 관한 연구가 있었지만[4], 예측 모델의 분류에 관한 

연구는 모델 사용 단계에서 분류트리 모델과 같이 다중 

결정 사이클을 사용하는지 여부를 따지는 연구[5] 외에

는 없었다. 본 논문에서는 많은 예측 모델들을 분류하

기 위해 분류 프레임워크를 정의하고 이를 통하여 이론

적으로 의미 있는 네 개의 타입을 정의한다. 모델 평가 

기준들을 만들어 모델들을 정성적으로 평가하고 각 타

입에 속하는 모델의 예를 들어 간단한 실험 결과를 제

시한다. 예측 모델을 사용하고자 하는 집단은 정성적인 

평가 결과를 통해 자신들의 환경에 맞는 예측 모델의 

타입을 찾아 적당한 모델을 선정할 수 있게 된다. 또한 

연구 결과인 모델 분류 용어는 다른 모든 관련 연구들

에서 이용함으로써 예측 모델 연구 분야의 일반화된 접

근을 가능케 한다는 기대효과가 있다.

2장에서는 메트릭을 이용한 소프트웨어 품질 예측 방

법과 기존의 위험도 예측 모델들을 살펴보고 3장에서

는 품질 예측 모델을 분류하기 위한 프레임워크의 정의

와 그 결과인 네가지 타입을 설명한다. 4장에서는 분류

된 모델들을 정성적으로 평가하기 위한 평가 기준과 평

가 결과 그리고 각 타입에 속하는 모델들의 예를 들어 

간단한 예측성능 결과에 대해 언급하고 5장에는 결론

에 대해 기술한다.
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II. 관련 연구 

1. 소프트웨어 품질 프레임워크
개발 초기 단계에서 개발 후 소프트웨어의 여러 품질 

인자들을 예측하는 것은 메트릭들을 개발 프로세스에 

통합하는 방법들 중 하나이다. 품질 인자란 라인수, 제

어흐름수와 같이 산물 개체로부터 직접 얻을 수 있는 

수가 아니라 소프트웨어의 추상적인 품질 특성을 의미

한다. 품질 인자에는 유지보수성, 신뢰성, 재사용성, 위

험도 등이 있으며 이들은 직접적인 수로 나타낼 수는 

없다. 단지 관련된 메트릭들로 이를 추정(estimation)하

거나 예측(prediction)할 수 있는 것이다.

그림 1. 소프트웨어 품질 프레임워크 

[그림 1]은 여러 연구자들이 사용한 계층적인 품질 

프레임워크 형태이다[6]. 가장 상위의 품질 인자는 가장 

하위의 메트릭들 즉 메트릭 벡터인 (m1, m2, ..., mn)으로 

정량화되거나 이들 기본메트릭들을 조합하여 정의한 

복잡도 메트릭들로 정량화될 수 있다. 이는 객체의 어

떠한 품질 특성을 알기 위해 직접 측정할 수 있는 기본 

메트릭들을 구하고, 그들의 조합으로 상위 특성을 나타

내는 상위 메트릭을 구한 후 그를 이용하여 품질 인자

를 추정할 수 있다는 것을 의미한다. 예를 들면 설계 단

계에서 한 모듈의 유지보수성 특성을 알아보기 위해 제

어 흐름 수, 정보 흐름 수 등의 기본 메트릭들을 구하여 

그들의 합으로 상위 수준의 특성인 복잡도 값을 구하고 

이를 위험도의 추정치로 사용할 수 있다.

2. 위험도 예측 모델
위험도 예측 모델은 [그림 1]의 품질 프레임워크만으

로 설명하기엔 부족하다. 위험도 예측은 각 모듈의 결

함수를 추정하는 것보다는 모듈의 위험 여부를 판단하

는 것이 중요한 목표이기 때문이다. 따라서 위험도 예

측 모델은 [그림 2]와 같이 설계 개체들을 입력으로 받

아 위험그룹과 비위험그룹으로 나누는 분류 모델이 대부

분이다.

그림 2. 소프트웨어 품질 분류 모델
   

분류 모델들은 대부분 과거 위험도 데이터를 학습해 

현재 프로젝트의 위험도 예측에 사용하는 훈련 모델들

이다. 이들은 주로 입력 데이터들을 여러 개의 패턴으

로 나누는 패턴 분류 기법들을 사용한다. 사용된 훈련 

알고리즘들은  판별분석[7], 로지스틱 회귀분석[8] 등과 

같은 통계 기법이나 분류트리[9], 역전파 신경망[10], 

SVM[2] 등과 같은 인공지능 기법들이다. 이런 모델들

의 성능 검증은 모델의 사용방법의 용이성이나 개발환

경의 적합도가 아니라 실험을 통한 예측정확도 비교를 

통해 이루어졌다. 하지만 이러한 분류 알고리즘들은 데

이터의 분포와 프로젝트의 상황, 모델의 튜닝 정도에 

따라 다른 성능 결과를 낼 수 있으므로 어떤 모델이 가

장 좋다는 합의는 위험도 연구 분야에서 이루어지지 않

았다. 최근의 연구들은 [2]와 같이 NASA 오픈 데이터 

집합과 같은 수년간 축적된 오픈 데이터 집합을 사용하

여 실험을 행하는 경우가 많아지고 있으나 이 역시 위

험도와 관련 없는 기본 메트릭들도 모두 입력 메트릭 

벡터에 포함된다는 문제점이 있다. [표 1]은 [2]의 실험 

결과 중 [2]의 새로운 제안 모델인 SVM과 기존에 많이 

알려진 오류역전파 신경망 모델인 MLP의 예측 정확도

에 대한 유의성 검정 결과를 요약한 것이다. Yes는 두 

모델간에 유의미한 결과 차이가 있다는 걸 나타내고 

(+)는 SVM이 더 나은 결과를 보인다는 의미이다. 하지

만 표에서 보듯이 두 모델이 큰 차이를 보인 6개 부분



소프트웨어 품질 예측 모델을 위한 분류 프레임워크 137

에서 (+)는 두 개뿐이므로 새로운 모델인 SVM은 MLP

보다 낫다고 할 수 없다. 이는 적어도 훈련 모델이라는 

큰 범주 안에서는 새로운 모델의 연구가 큰 의미를 지

니지 않는다는 것을 의미한다.

            측정치
데이터집합

Accuracy Precision Recall

CM1 No(+) No(-) Yes(+)
PC1 No(-) No(-) No(+)
KC1 Yes(-) Yes(-) Yes(+)
KC3 Yes(-) Yes(-) No(+)

표 1. SVM과 MLP의 유의성 검정 결과 [2]

많지는 않지만 [그림 1]과 같이 프로그램의 위험도를 

추정할 수 있는 복잡도 메트릭들을 정의하고 그 타당성

을 입증하여 정의한 메트릭들을 바탕으로 시스템의 위

험도를 예측하는 연구들도 있었다[11]. 이들 연구들은 

복잡도 메트릭이 프로그램의 오류의 분포와 관련이 있

음을, 즉 복잡도가 높은 모듈일수록 오류가 발생할 가

능성이 높다는 점을 가정하고 있다. 위험도 메트릭 제

작은 위험도에 가장 관련이 많은 기본 메트릭을 하나 

선정하여 예측에 사용할 수도 있고 위험도와 관련이 있

는 기본 메트릭들을 조합하여 하나의 조합 메트릭 형태

를 사용할 수도 있다. 후자가 위험도에 관련된 여러 요

인들을 고려할 수 있을 것 같지만 여러 메트릭들을 조

합함으로써 각 구성 요소들의 특성을 잃어버릴 위험성

이 높다[12].

본 연구의 중요한 목적은 이와 같은 많은 예측 모델

들을 몇 개의 형태로 분류하여 정성적인 평가를 하는 

것이다. [표 1]에서 언급한 것과 같이 같은 타입에 속하

는 모델들은 서로 크게 유의미한 예측 성능의 차이를 

보이지 않는다는 관찰 하에서는 개발 집단들은 정성적

인 평가를 통해 적합한 모델을 선정하여 사용할 수 있

을 것이다.

III. 품질 예측 모델의 분류 

1. 분류 프레임워크

본 연구에서 제안할 예측 모델 분류 프레임워크는 모

델의 입력 형태와 과거 프로젝트 데이터의 필요 여부라

는 두가지 독립적인 관점으로 이루어진다.

첫번째 관점은 모델의 입력 형태에 따른 분류이다. 

모델의 입력은 기본 메트릭 벡터 형태가 될 수도 있고, 

하나의 메트릭 즉 스칼라 메트릭 형태가 될 수도 있다. 

스칼라 메트릭은 하나의 기본 메트릭 또는 여러 기본 

메트릭들을 조합한 조합 메트릭 형태가 될 수 있다. 즉 

[그림 1]에서 스칼라 메트릭은 mi와 같은 기본 메트릭 

또는 f(mp, ..., mq) 형태의 조합 메트릭 형태가 가능하다.

메트릭 벡터 입력 모델의 경우 입력 메트릭 벡터를 

보고 바로 위험도를 결정할 수는 없다. 그러므로 예측 

모델 내부에서는 여러 가지 기법들을 사용하여 이들 입

력을 해석하여 결론을 낸다. 이 기법들로 사용되는 것

이 앞에서 기술한 여러 인공지능 기법들이나 통계 기법

들이 된다. 스칼라 메트릭 입력 모델은 위험도와 관련 

있는 기본 메트릭을 찾거나 새로운 메트릭을 제작하는 

데 초점을 맞추며 자동화된 분류보다는 이들 메트릭 값

이 높을수록 위험도가 높아진다는 것을 밝힘으로써 위

험도와 같은 품질 인자를 하나의 메트릭값으로 정량화

하려는 시도이다. 예를 들자면 스칼라 메트릭 기법 중 

기본 메트릭 기법은 LOC나 Cyclomatic Complexity 등

과 같은 기본 메트릭값과 위험도와의 연관성을 실험적

으로 검증하여, 이들 값이 높을수록 위험도가 높은 개

체로 예측한다. 이보다 복잡한 조합 메트릭 기법의 예

는 [11]의 연구와 같이 개체의 복잡도를 정의하기 위해 

개체의 내부복잡도와 외부복잡도를 기본 메트릭들로 

정의하고 이들을 조합하여 하나의 복잡도 메트릭을 만

든 후 이를 이용하여 위험도를 예측하는 방법을 들 수 

있다.

예측 모델 분류에 사용되는 또 하나의 관점은 모델이 

감독형(supervised)인가 비감독형(unsupervised)인가

에 대한 것이다. 전자는 모델 제작 시에 과거 프로젝트 

데이터를 이용한다. 즉 어떤 입력 값에 대해 알려진 결

과(위험도 유무)가 있으며 이 결과는 옳다고 가정하는 

것이다. 이를 훈련 데이터 집합이라고 하며 이는 모델

을 데이터에 맞게 훈련시키는 데 사용된다. 제작된 모

델을 검증하기 위한 데이터 집합을 검증 데이터 집합이
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라 한다. 

감독형 모델의 문제점은 제작된 모델이 훈련 데이터

에 완전히 의존한다는 것이다. 그러므로 과거 프로젝트 

데이터로 만들어진 모델을 현재 프로젝트에 적용하려

면 과거와 현재 프로젝트를 수행하는 그룹들과 프로젝

트들의 성격이 매우 유사해야 한다는 문제점이 있다[3]. 

따라서 과거 데이터를 이용하지 않고 현재 진행되고 있

는 프로젝트 데이터의 부분을 훈련 데이터 집합으로 하

여 만든 모델을 이용하여 반복되는 프로세스에 적용시

키려는 노력도 행해지고 있지만, 이 역시 적용이 매우 

어려우며 개발 프로세스 상 부자연스럽다. 감독형 모델

은 프로젝트의 성격이 변할 때마다 새로이 모델을 만들

어야 한다는 부담도 있다. 대부분의 소프트웨어 개발 

집단에서 위험도에 관련된 데이터들을 보관하지 않으

므로 감독형 모델의 적용은 매우 문제점이 많다고 할 

수 있다.

이에 반해 비감독형 모델은 과거 프로젝트 데이터를 

필요로 하지 않는다. 과거 지식이 없는 상태에서 현재

의 벡터 데이터만으로 개체의 위험도를 알아내는 것은 

매우 어렵기 때문에 아직 메트릭 벡터를 입력으로 한 

비감독형 모델은 거의 없다. [13]는 Kohonen SOM 신

경망을 사용하여 입력 벡터들의 분포를 보고 서로 유사

한 입력 부분들을 묶어 클러스터들을 나눈 다음, 나누

어진 클러스터들을 사람이 보고 각 클러스터들의 성질

(위험도 여부)을 결정하는 모델을 제안하였다. 이 모델

은 감독형 모델의 문제점들을 모두 해결하지만 메트릭 

값들의 분포에만 결과가 의존한다는 문제점이 있다. 즉 

이 모델은 사용하는 복잡도 메트릭이 위험도와 연관성

이 매우 깊어야 하며, 메트릭 값들의 분포가 위험도가 

높고 낮은 입력 개체에 대해 서로 분명하게 달라야 한다.

그림 3은 독립적인 두가지 분류 관점이 반영된 계층

적인 분류 프레임워크이다. 계층 구조를 이루므로 그림

에서 하위 모델은 상위 모델 타입들로 구성된다.

메트릭벡터입력모델(VI) 스칼라메트릭 입력모델(SI)
감독형(SL) 비감독형(UL)

사람의 분류(HC)
자동화된 분류기법(AC)

소프트웨어 품질예측모델

그림 3. 예측 모델 분류 프레임워크

[그림 3]의 가장 윗부분을 해석하면 소프트웨어 품질 

예측 모델은 메트릭 벡터 입력 모델과 스칼라 메트릭 

입력 모델로 나뉜다. 스칼라 메트릭 입력 모델은 다시 

기본 메트릭 입력 모델과 조합 메트릭 입력 모델로 나

뉠 수 있지만 이는 그림 상에 나타내지 않았다. 정량화

된 결과를 보고 사람이 품질을 분류하는 모델은 훈련 

데이터 집합을 필요로 하지 않으므로 비감독형 모델로 

볼 수도 있겠지만 비감독형이란 단어가 비감독형 학습 

알고리즘에서 사용된 것이므로 감독형과 비감독형 모

델은 자동화된 분류기법을 가진 모델로 규정하였으며 

사람의 분류 모델을 따로 규정하였다. 따라서 예측 모

델은 자동화된 분류 기법 사용 모델과 사람이 품질을 

분류하는 모델로 나뉘며 전자는 감독형 학습기법과 비

감독형 학습 기법을 사용하는 모델로 나뉜다. 감독형 

모델은 메트릭 벡터 입력 모델이고, 비감독형 모델은 

메트릭 벡터 입력 모델 또는 스칼라 메트릭 입력 모델

이며, 사람이 분류하는 모델은 스칼라 메트릭 모델이다. 

스칼라 메트릭 모델도 감독형으로 만들 수 있겠지만 감

독형인 경우는 메트릭 벡터 모델의 정확도가 더 높은 

것이 명백하므로 이는 프레임워크에서 제외하였다. 또

한 메트릭 벡터 입력 모델도 사람의 분류 모델이 될 수 

있겠지만 시스템을 이루는 수많은 개체들의 메트릭 벡

터들을 보고 사람이 분류하는 것은 사실상 불가능하므

로 역시 프레임워크에서 제외하였다.

2. 예측 모델 타입
분류 프레임워크로부터 다음과 같은 네가지 형태의 

의미 있는 예측 모델 타입을 얻을 수 있다. 

⦁ VI-SL(Vector Input - Supervised Learning)
 메트릭 벡터 입력 모델이면서 감독형 모델인 경우

⦁ VI-UL(Vector Input - Unsupervised Learning)
 메트릭 벡터 입력 모델이면서 비감독형 모델인 경우

⦁ SI-AC(Scalar Input - Automatic Classification)
 스칼라 메트릭 입력 모델이면서 비감독형 모델인 경

우

⦁ SI-HC(Scalar Input - Human Classification)
 스칼라 메트릭 입력 모델이면서 사람이 분류하는 모

델인 경우
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[그림 3]을 보면 SI-AC 대신 SI-UL이라고 이름 짓

는 것이 더 타당하리라 여겨지지만 조합 메트릭을 사용

하는 모델에서는 학습(learning)이라는 용어를 사용하

지 않으며 단순히 자동 분류를 하는 알고리즘을 사용하

는 것에 불과하므로 SI-AC라는 표현을 사용하였다.

정의한 네가지 부류에 속하는 위험도 예측 모델들이 

본 연구의 선행연구로 제안되었으며 이들을 각 타입의 

비교와 평가에 이용한다. 모델들은 ITU-T의 표준안으

로 널리 사용되고 있는 객체지향 실시간 시스템 명세 

언어인 SDL(Specification and Description Language)

의 설계 명세를 입력으로 사용한다. [그림 4]는 각 부류

에 속하는 모델들을 나타낸다. VI-SL 모델로는 오류역

전파 신경망을 이용한 BPM, 유전자 알고리즘을 이용

한 GAM [14]이 있으며 VI-UL 모델로는 앞에서 기술

한 SOM 신경망을 이용한 KSM[13]이 있다. SI-AC와 

SI-HC 모델로는 SDL 설계 개체의 내부 복잡도와 외부 

복잡도를 가중합과 가중곱 방법으로 혼합한 혼성 복잡

도 메트릭을 사용하는 HMM-AC와 HMM-HC가 있다

[15]. [그림 4]에서 TREi는 훈련 데이터 집합의 개체를 

나타내고 TRMi와 FPi는 이 개체를 정량화한 메트릭 

벡터와 위험도 유무 결과값을 나타낸다. 이들은 훈련 

데이터 집합을 필요로 하는 VI-SL 모델에만 사용된다. 

Ei와 Mi는 현재 프로젝트의 설계 개체와 정량화된 메

트릭 벡터를 나타내며 벡터 입력 모델인 VI 모델에 사

용된다. Ci는 Ei의 혼성복잡도를 나타내며 SI 모델인 

HMM에 사용된다.

그림 4. 네가지 타입의 예측 모델 예들

IV. 품질 예측 모델의 평가

1. 정성적 평가
네가지 타입에 해당하는 위험도 예측 모델들을 정성

적으로 비교하기 위해 모델들을 비교하는 여러 기준들

과 각 기준에 대한 모델들의 평가 결과를 [그림 5]에 나

타내었다. 결과는 다섯 단계로 표현되며 좋은 평가 결

과일수록 밝게 나타내었다. 각 단계는 몇 배가 좋다는 

비율적인 의미는 없으며 서수적인 의미만 있다. 본 절

에서는 각 기준에 대한 모델 평가의 근거를 기술한다.

          모델

 기준

HMM-A

C

HMM-H

C
BPM KSM

① 학습 비용     

② 사람의 분석 
   단계 필요

    

③ 조합 메트릭 
   문제

    

④ 결과의 원인
   분석 어려움

    

⑤ 훈련데이터집합
   필요

    

⑥ 위험도 정량화
  (개체 비교 가능)

    

⑦ 적용 데이터 
   분포에 의존

    

그림 5. 예측 모델들의 정성적 평가

①은 모델을 학습시키는데 드는 비용이며 SL 모델인 

BPM이 높다. 신경망을 학습시키는데 많은 계산을 수

행해야 하는 KSM 역시 UL 모델이지만 높은 비용을 요

구한다. ②는 모델 사용 단계에서 사람의 분석 단계가 

필요한 것인가에 대한 것이며 이는 UL 모델이 가진 문

제점들 중 하나이다. KSM이 클러스터들을 위험 부분

과 비위험 부분으로 나누는 분석 단계의 필요성 때문에 

가장 높으며 HMM은 스칼라 메트릭 값을 다루므로 상

대적으로 비용이 작다. HMM-AC는 자동으로 클러스

터링을 수행하나 위험 개체수가 너무 많거나 적게 선정

되었을 때 사람의 분석에 의한 분할 결정이 필요하고, 

HMM-HC는 분할 결정을 사람에만 의존하는 것이다. 

HMM은 이를 혼합한 형태로 사용하는 것이 바람직하

나 모델 비교에서는 이들을 분리 기술하였다. ③은 조
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합 메트릭 형태를 사용하는 모델의 문제점이다. HMM

은 조합 메트릭인 혼성 복잡도 메트릭을 입력으로 사용

하므로 기본 메트릭들의 성질을 잃을 가능성이 있다. 

그러나 모의실험 결과 이로부터 생기는 예측 오류는 매

우 적었다. 그러므로 표에서 가장 나쁜 평가가 아니라 

중간 수준의 평가를 내렸다.

④는 위험도 예측 결과에 대한 원인 분석의 어려움 

정도를 나타낸다. 만약 예측 결과가 잘못 되었다면 원

인을 분석하여 모델에서 이를 제거해야 하며, 모델이 

현재 프로젝트에 사용될 때도 위험 개체에 대한 원인 

분석을 하여야만 적당한 자원 할당 등의 조치를 취하기 

쉽다. HMM은 혼성 메트릭의 정의와 각 부분을 형성하

는 부분들이 명확히 기본 메트릭들로 정의되어있기 때

문에 혼성 복잡도가 커지는 이유를 하위 기본 메트릭 

값들을 분석해봄으로써 알 수 있다. KSM은 각 클러스

터의 성격이 분석 단계에서 규명되면 입력 개체가 어떤 

클러스터에 속하는 것에 대한 원인 분석이 가능하다. 

즉 KSM은 분석 단계에서 여러 클러스터의 성격 규명

에 많은 비용이 드는 대신 예측 결과에 대한 원인 분석

의 비용은 매우 적다. 훈련 데이터 집합의 성질에 의존

하는 SL 모델은 주로 적용 데이터 분포에만 의존하는 

UL 모델보다 원인 분석이 어렵다. BPM은 블랙 박스적

인 성격을 가지므로 원인 분석이 거의 불가능하다.

⑤는 당연히 SL 모델인 BPM에만 사용되는 비용이

다. ⑥은 위험도 값을 정량화 할 수 있는가에 대한 것이

다. 위험도 정량화로 가능한 것은 개체간의 위험도 비

교이다. HMM은 위험도를 하나의 혼성 메트릭으로 정

량화 하므로 이 부분에서 가장 뛰어나다. 그러나 정의

한 혼성 메트릭은 비율 스케일(ratio scale)이 아니기 때

문에 “p개체가 q개체보다 위험도가 높다” 등의 서수 스

케일(ordinal scale)에 관련된 결정만 내릴 수 있지 몇 

배 더 위험하다는 등의 비율에 관한 결정은 내릴 수 없

다. KSM은 위험도를 스칼라 값으로 정량화 하지는 않

지만 여러 클러스터의 성질을 정함으로써 각 클러스터

의 위험도 비교도 어느 정도 가능케 한다.

⑦은 적용 데이터 분포에 주로 의존하는 UL 모델의 

단점이다. 적용 데이터의 분포에 따라 벡터를 직접 클

러스터링 하는 KSM은 적용 데이터 집합의 분포에만 

의존하기 때문에 문제점이 매우 크다. 그러나 HMM 같

은 경우는 기본 메트릭들을 의미적으로 잘 정의한 혼성 

복잡도 제작 프레임워크에 맞추어 혼성 메트릭으로 바

꾸었기 때문에 적용 데이터의 분포에 대한 직접 의존도

를 많이 낮추었다. 즉 HMM은 혼성 메트릭 값의 분포

에 의존한다. HMM-HC는 사람이 위험 그룹의 크기를 

정하는 경우도 있으므로 복잡도 분포에 의해 자동 클러

스터링 하는 HMM-AC보다는 분포에 덜 의존한다고 

할 수 있다.

[그림 5]에 나타난 정성적인 비교 결과는 HMM이 우

수하게 나타난다. 그러나 [그림 5]는 각 기준들의 상대

적인 중요도 가중치를 고려하지 않았고, 중요한 모델 

평가 기준인 예측 정확도 비교가 없다. 모델의 특성만

을 고려한다면 적용 데이터와 유사한 데이터 영역 공간

에 속하는 훈련 데이터 집합 결과를 학습한 VI-SL 모

델, 즉 BPM이 높은 예측 정확도를 나타낼 것이다.

2. 예측 성능
표 2는 선행 연구인 [13-15]의 예측 성능 실험 결과의 

중요 부분을 요약한 것이다. 선행 연구들 모두 같은 데

이터 집합을 사용하였으므로 비교가능하며 표에 기술

한 결과들은 가장 일반적인 동일한 환경 하에서 모델별

로 가장 좋은 결과들을 나타낸 것이다. 훈련2, 검증2는 

위험 그룹과 비위험 그룹간의 차이를 크게 해 위험도 

판단이 애매한 개체들을 없앤 데이터 집합을 나타낸다. 

Type I은 비위험 개체수에 대해 비위험 개체를 위험 개

체로 선정한 수를 나타내고, Type II는 위험 개체수에 

대해 위험 개체를 비위험 개체로 선정한 수를 나타낸

다. 후자가 전자보다 품질에 중요한 영향을 미치는 오

류이다. BPM과 GAM은 훈련2보다 일반적인 훈련1로 

훈련시킨 결과이며, BPM이 검증1에 대해서는 위험개

체를 23개를 선정하였으므로 HMM-HC는 위험개체를 

23개로 선정한 결과를 나타내었다. 혼성 메트릭 정의에 

포함되지 않는 BRS 메트릭값을 고려한 HMM-HC 결

과도 나타내었으며 HMM-AC에서는 가중곱, 

HMM-HC에서는 가중합 형태의 혼성 메트릭이 더 나

은 결과를 보였으므로 해당 메트릭 형태를 사용한 결과

를 나타내었다. KSM 결과는 클러스터를 15개로 하고 
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30번 클러스터링을 수행한 결과의 평균값이다.

         판별 오류
 모델

검증1 검증2

Type I Type II Type I Type II

BPM 4/177 4/23 7/177 0/23
GAM 6/177 4/23 2/177 0/23
HMM-AC 24/177 5/23 0/177 5/23
HMM-HC 8/177 8/23 2/177 2/23

HMM-HC(BRS) 5/177 5/23 1/177 1/23
KSM 16.8/177 2.6/23 5.8/177 1.2/23

표 2. 예측 모델들의 예측정확도 예

실제 프로젝트 데이터는 검증2 형태를 보일 가능성이 

많으므로 검증2 부분의 Type II 오류가 중요한 성능 비

교값이 된다. 결과를 보면 예상한 것과 같이 VI-SL 모

델인 BPM, GAM이 좋은 예측 성능을 보인다. 또한 타 

모델들도 매우 큰 오류를 내지는 않았으므로 

HMM-AC를 제외하고는 다른 모델들도 사용가능하다

는 것을 알 수 있다. [표 2]에는 정확히 나타나있지 않지

만 실험 결과 전체를 분석해보면 BRS를 고려한 HMM

이 BPM의 성능에 근접한 성능을 보였으며, KSM은 전

체 적중률 면에서 BRS를 고려하지 않은 HMM-HC와 

비슷한 성능을 보였지만 Type II 오류가 BPM과 비슷

하게 적었다.

3. 토론
VI-SL 모델이 가장 좋은 예측 정확도를 보인다고 해

서 항상 사용할 수 있는 것은 아니다. 하지만 개발 집단

이 현재 프로젝트 데이터와 매우 유사한 과거 훈련 데

이터를 보유하고 있다면 VI-SL 모델을 사용하는 것이 

바람직하다. 대부분의 개발 집단은 훈련 데이터 집합을 

보유하고 있지 않다. 이때에는 BRS를 고려한 HMM을 

사용할 수 있다. HMM 사용 시 문제점은 위험 그룹의 

크기를 결정하기 어렵다는 것이었다. 가중곱 메트릭을 

사용하는 HMM-AC가 어느 정도 만족할만한 결과를 

냈지만 항상 올바른 결과를 내리라고는 예상되지 않는

다. 위험 그룹의 크기를 입력 집합의 약 10%로 하여 

HMM-AC와 함께 HMM-HC를 사용하는 것이 바람직

하다.

HMM의 부정확성의 원인 중 하나는 조합 메트릭의 

문제점이었다. HMM에서 제공하는 혼성 메트릭은 스

칼라 형태이기 때문에 결과값과 그에 사용되는 메트릭 

벡터를 함께 관찰해야 결과에 대한 이유를 분석할 수 

있다. KSM은 이러한 결과의 분석 부분을 위험 클러스

터와 비위험 클러스터를 선정하는 부분으로 대체하였

다. KSM은 메트릭 벡터들의 분포에 의해 입력 개체들

을 여러 패턴들로 나누며 이는 입력 집합 개체들의 여

러 성격들을 정확히 구분할 수 있는 기회를 제공한다. 

클러스터들의 성질을 분석하면서 위험도뿐만 아니라 

다른 품질 인자들에 관한 클러스터들을 결정할 수 있으

므로 유지보수성과 같은 다른 품질 인자 예측 모델로의 

확장이 용이하다.

위험도 예측 모델로 위험 그룹이 선정되면 위험 그룹

을 분석하여 선정 원인을 밝힌 후 그를 최소화 하는 방

향으로 재설계를 할 수도 있고, 이유 분석 없이 위험 개

체의 구현에 더 많은 자원을 할당할 수도 있다. 물론 이

는 극단적인 두 형태의 개발 프로세스이며, 대부분은 

이를 적당히 혼합한 프로세스가 사용된다. 프로젝트의 

규모와 생산 소프트웨어의 크기가 커질수록 원인 분석 

과정이 필요하며, 분석 과정에 참가하는 전문가들도 많

이 필요하다. 분석 과정에서는 원인 분석이 쉬운 KSM

이나 HMM이 VI-SL 모델보다 분석을 용이하게 한다.

SDL이 사용되는 통신 소프트웨어 개발과 같이 대규

모 프로젝트에서는 위험도 예측에 걸리는 시간보다는 

예측 정확도가 훨씬 중요하다. 만약 훈련 데이터 집합

이 없다면 HMM과 KSM을 함께 사용하여 결과를 비교

하여 최종 결론을 내리는 것이 가장 바람직하다. HMM

과 KSM은 매우 간단한 알고리즘을 사용하여 개발 부

담이 없으며, 모델 속도와 선정 원인 분석에 큰 강점을 

지니고 있기 때문이다. HMM과 KSM을 같이 사용하면 

SI-HC, SI-AC, VI-UL 타입들의 장점들을 모두 받아

들일 수 있으며, 분석을 통해 각 모델의 예측 정확도보

다 높은 정확도를 낼 수 있다. 만약 비용 문제나 분석 

전문가 부족 등의 문제로 두 모델을 함께 사용할 수 없

는 상황이라면 앞의 기술과 같이 BRS를 고려한 HMM

을 사용하는 것이 가장 바람직하다.
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V. 결 론 

대형 소프트웨어 개발이 많아지고 소프트웨어 프로

세스에 관심이 많아짐에 따라 위험도 예측 모델과 같은 

소프트웨어 품질 예측 모델을 사용하여 전체 개발 비용

을 낮추면서 고품질의 소프트웨어를 생산하는데 대한 

관심이 높아지고 있다. 많은 관련 연구들이 수행되었지

만 새로운 알고리즘을 사용하여 예측 성능을 높이려고

한 것들이 대부분이었다. 본 논문에서는 많은 예측 모

델들을 분류하기 위한 프레임워크를 정의하고 이론적

으로 가능한 네개의 예측 모델 타입을 정의하였다. 또

한 각 타입에 속하는 위험도 예측 모델들을 제시하고 

비교기준을 정의하여 정성적인 비교 평가를 실시하였

다. 몇가지 관련 연구나 실험들을 통하여 VI-SL 모델

과 같이 같은 부류에 속하는 예측 모델들 중 좋은 성능

을 갖는다고 알려진 모델들의 예측 정확도에는 유의미

하게 큰 차이가 없음을 알 수 있었다. 따라서 모델을 필

요로 하는 개발 집단들은 분류된 네가지 형태 정보와 

정성적인 평가를 이용하여 자신들의 상황에 맞는 적당

한 모델을 선정하여 이용할 수 있다. 위험도 예측 모델

의 경우는 훈련 데이터 집합을 보유하고 있는 경우에는 

BPM이나 GAM 같은 VI-SL 모델, 보유하고 있지 않은 

경우에는 HMM과 KSM을 함께 사용하는 것이 적당하

며 이들의 사용도 어려운 경우에는 BRS를 고려한 

HMM을 사용하는 것이 적당하다는 결론을 얻었다.
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