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1 はじめに

ソフトウェア開発工程で計測・収集されたフォールトデータを用いて, ソフトウェアの信頼性を定量的に評
価することは重要な管理技術のーっである. ソフトウェア信頼性評価では, 取り扱うフォールトデータの種
類によって, 離散状態モデルと連続状態モデルに分けられる. 本研究では主に離散状態空間上で定義される
ソフトウェア信頼性モデルについて議胎を行う. ソフトウェアの累積フォールト検出数を表す計数過程は離
散状態モデルに分類され マルコフ出生過程や非同次ボアソン過程 (NHPP) が代表例として挙げられる [1].
一般に, あらゆるテスト工程で収集されるフォールトデータに適合する唯一のモデルを同定することは

困難であると言われており, 自己励起過程 [2] のように, より広いクラスの確率過程によってソフトウェア
信頼性モデルを記述することが有用である. 反面, 実際のテスト工程でモデルを活用するためには, 汎用
性適合性簡便性の観点からソフトウェア信頼性モデルを選択する必要がある. 離散状態モデルの代表例
である NHPP は, 期待値と分散が常に等しいという equivalent dispersion (ED) の性質を有するため, ソ
フトウェアのフォールト検出事象を記述するのに常に適しているとは限らない.
このような問題に対して, 最近, NHPP に基づいたソフトウェア信頼性モデルを包含するより広いクラ

スのモデルとして, 非定常ガンマ過程 (NHGP) モデルが提案された [3]. NHGP は NHPP とガンマ再生過
程を特殊な場合として含んでおり, ソフトウェアのフォールト検出過程特有の時間非定常性を有する点過程
である. 事実, 文献 [3] において, 信頼度成長現象を表す各種傾向曲線 (NHPP では平均値関数) に対して,
NHGP は NHPP よりも適合性に関して優れていることが示されている. これにより, NHPP のクラスを超
えた確率過程に基づいて, ソフトウェアのフォールト検出過程を記述する有効性が確認されている.
本研究では, NHGP と具なる非定常点過程として, 逆ガウス分布に基づいた非定常逆ガウス過程 (NHIGP)

に着目し, ソフトウェアフォールト検出事象の記述を行う. NHIGP モデルは, これまでに数理生物学の分
野で応用された例 [4] があるが, ソフトウェアに代表される工業製品の信頼性評価の分野で用いられたこと
はない. ここでは文献 [3] と同様に, NHIGP に基づいたソフトウェア信頼性モデルを紹介し, その実デー
タへの適合性評価, ソフトウェア信頼度評価, 並びに予測評価を行うことを目的とする.

2 従来モデル

2.1 NHPP モデル

代表的なソフトウェア信頼性モデルとして NHPP モデルについて述べる. テスト工程の最終段階であるシ
ステムテストにおいて, 時間区間 $(0,t]$ で検出される累積フォールト数を $\{X(t), t\geq 0\}$ によって表現する.
もし, 破率過程 $\{X(t),t\geq 0\}$ が以下の性質を満足するとき, 強度関数 $\lambda(t)$ をもつ NHPP と呼ばれる.

(A-1) $X(0)=0$,

(A-2) $\{X(t),t\geq 0\}$ は独立増分をもつ,

(A-3) $P_{r}\{X(t+h)-X(t)=1\}=\lambda(t)h+o(h)$ ,

(A-4) $P_{r}\{X(t+h)-X(t)\geq 2\}=o(h)$ .
ここで, O(ん) は微小時間 $h$ の高次項である. 仮定 $(A- 1)\sim(A- 4)$ から, ソフトウェアの累積検出フォール
ト数の確率関数は

$P_{r}\{X(t)=x|X(0)=0\}=\frac{\Lambda(t)^{x}e^{-\Lambda(t)}}{x!}$ (1)

となる. ここで, $\Lambda(t)=E[X(t)]=\int_{0}^{t}\lambda(x)dx$ は時刻 $t$ までに発見される総期待累積フォールト数であり,
NHPP の平均値関数と呼ばれる. また, 関数 $\lambda(t)$ は時刻 $t$ における瞬間フォールト発見率を表し, ソフト
ウェア強度とも呼ばれる. 簡単な計算から Var$[X(t)]=\Lambda(t)$ が示せるので, このような性質を ED と呼ぶ.
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表 1: 代表的な NHPP モデル.

いま, $i(=1,2, \cdots,n)$ 番目のソフトウェアフォールト検出時刻ちに関する $n$ 組の時間 (テスト実行時
間 $)$ データが観測されているとする. このとき, $n$ 組のデータ $(t_{i},i)$ が観測されたという条件下で, NHPP
に基づいたソフトウェア信頼性モデルの尤度関数は

$L( \theta)=\prod_{k=1}^{n}\lambda(\theta;t:)\exp[-\int_{t_{l-1}}^{t_{l}}\lambda(\theta;x)dx]=\exp[-\Lambda(\theta;t_{n})]\prod_{=1}^{n}\lambda(\theta;t_{i})$ (2)

によって与えられる. ここで, $\theta$ はソフトウェア強度に含まれるモデルパラメータ (ベクトル) であり,
$\lambda(t)=\lambda(\theta;t)$ 並びに $\Lambda(t)=\Lambda(\theta;t)$ のように表記する. さらに式 (2) から, 対数尤度関数は

$\ln L(\theta)=\sum_{k=1}^{n}\ln\lambda(\theta;t_{i})-\Lambda(\theta;t_{n})$ (3)

となる. これより, 最尤推定に基づいて対数尤度関数を最大にするパラメータ $\theta$ を求め, 最もフォールト
データに適合したモデルを選択する.
具体的には, 表 1に挙げるようなパラメトリックな関数を定め, 最もデータに適合したモデルを選択す

るという方法がとられる. 表 1において, EX は指数形モデル [5], DS は遅延 $S$ 字 (2次アーラン分布) モデ
ル [6], IS は習熟 $S$ 字 (切断ロジスティック分布) モデル [7], LL は対数ロジスティック分布モデル [8], RA
はレイリー分布モデル, WE は一般化指数形 (ワイブル分布) モデル [9], PL はべき法則モデル [10], LP は
対数ボアソン実行時間モデル [11] と呼ばれるパラメトリックなクラスである.

2.2 NHGP モデル

ここでは文献 [12] で提案され, 文献 [3] で詳細に議論された NHGP モデルについて述べる. 今, ソフトウェ
アフォールトが検出されるシナリオとして, ある平均値関数 $\Lambda(t)$ をもつ NHPP が存在し, この NHPP の

事象が $\kappa$ 回発生した段階で 1つのフォールトが検出されるような点過程を定義する. これは NHPP におけ
る状態空間上での畳み込みとは異なり, 時間空間上での畳み込みを意味する. Berman [12] は NHGP の確
率密度関数として

$f_{t}(t_{k}|t_{k-1})$ $=$ $\frac{\kappa\lambda(t_{k})}{\Gamma(\kappa)}[\kappa\int_{t_{k-1}}^{t_{k}}\lambda(u)du]^{\kappa-1}\exp\{-\kappa\int_{t_{k-1}}^{t_{h}}\lambda(u)du\}$ (4)

を定義し, この点過程に対する諸性質について調べている. NHPP の場合と同様に, $n$ 組の時間データ $(t_{1},i)$

が観測されているものとすれば, NHGP の尤度関数は

$L( \theta)=[\prod_{i=1}^{n}\lambda(\theta;t_{i})\{\Lambda(\theta;t_{i})-\Lambda(\theta;t_{i-1})\}^{\kappa-1}]x\exp\{-\Lambda(\theta;t_{\hslash})\}/\{\Gamma(\kappa)\}^{n}$ (5)

となる. ここで, $\Gamma(\cdot)$ は標準ガンマ関数であり. $t_{0}=0$ である. 上記の尤度関数の形状からわかるように,
$\kappa=1$ のとき NHGP は NHPP に帰着され, NHPP は NHGP の特殊な場合とみなすことができる. また,
$\lambda(t)=\rho$ (定数) ならばガンマ再生過程と等価になる. $\Lambda(t)$ は元の NHPP の平均値関数であるが, NHGP
の平均値ではないことに注意する [3, 13]. 一般の点過程に対して, 関数 $\Lambda(t)$ は傾向曲線と呼ばれ, 点過程の
非定常性を特徴付けるパラメータとして機能する.
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3 NHIGP に基づいた提案モデル
ここでは NHIGP に基づいたソフトウェア信頼性モデルについて述べる. 逆ガウス分布もしくは Wald 分布
と呼ばれる確率分布を考える. 逆ガウス分布は, 物理学においてブラウン運動の初到達時間分布として発見
されたもので, 正規分布と逆分布の関係にある非負の値をもつ実数値確率分布である. Chhikara and Folks
[14] にしたがって, 逆ガウス確率密度関数は次のように定義される.

$f_{z}(z)=( \frac{1}{2\pi z^{3}})^{i}\exp\{-\frac{1}{2}\frac{(z-\psi)^{2}}{\psi^{2}z}\}$ . (6)

ここで, $z$ は定数であり, これを特に位置パラメータ $\psi$ を持つ定常逆ガウス確率密度関数と呼ぷ. もし, $z$

を形状パラメータとみなし,

$z= \Lambda(t)=\int_{0}^{t}\lambda(u)du$

のような時間 $t$ の関数によって記述すれば, 次のような非定常逆ガウス確率密度関数が得られる.

$f_{t}(t_{k}|t_{k-1})= \frac{\lambda(t_{k})}{[2\pi[\int_{t_{k-1}}^{t_{k}}\lambda(u)du]^{3}]^{1/2}}x\exp\{-\frac{1}{2}\frac{(\int_{t_{k-1}}^{t_{k}}\lambda(u)du-\psi)^{2}}{\psi^{2}\int_{t_{k-1}}^{t_{k}}\lambda(d)du}\}$ . (7)

よって, NHIGP の尤度関数は

$L( \theta)=\exp\{\sum_{i=1}^{n}-\frac{[\Lambda(\theta;t_{i})-\Lambda(\theta;t_{i-1})-\psi]^{2}}{2\psi^{2}(\Lambda(\theta;t_{i})-\Lambda(\theta;t_{i-1}))}\}x\prod_{1\approx 1}^{n}\frac{\lambda(\theta;t:)}{\sqrt{2\pi[\Lambda(\theta;t_{i})-\Lambda(\theta;t_{i-1})]^{3}}}$ (8)

となり, 式 (8) の両辺の対数を取ることで, 対数尤度関数は

$\log L(\theta)=\sum_{i=1}^{n}\{-\frac{[\Lambda(\theta;t_{i})-\Lambda(\theta;t_{i-1})-\psi]^{2}}{2\psi^{2}(\Lambda(\theta;t_{2})-\Lambda(\theta;t_{i-1}))}\}+\sum_{t=1}^{n}\log\frac{\lambda(\theta;t_{i})}{\sqrt{2\pi[\Lambda(\theta;t_{i})-\Lambda(\theta;t_{1-1})]^{3}}}$ (9)

となる [4]. この対数尤度関数を最大にするようなモデルパラメータ $\theta$ を決定することで, NHIGP の最尤
推定値を得ることができる.

4 実データ解析

4.1 適合性岬価基準

従来モデルと本研究で新しく提案した NHIGP を用いて, 実データに基づいたソフトウェア信頼性評価を行
う. 本研究では Musa ら [1] $(DS\# 1, n=39)$ と Goel and Okumoto [5] $(DS\# 2, n=31)$ によって報告され,
実際の開発プロジェクトで観測されたフォールト検出時間データを用いる (図 1と図 2を参照). NHPP,

261



図 1: DS#1 $(n=39)$ . 図 2: DS#2 $(n=31)$ .

NHGP, NHIGP の 3つのモデルに対する適合性比較を行うための適合性評価尺度として, 最大尤度 (LLF),
赤池情報量基準 (AIC), ベイジアン情報量基準 (BIC) を用いる. AIC と BIC は

AIC $=$ $-2x$ LLF $+2\pi$ ,
BIC $=$ $-2x$ LLF $+\pi\ln(\phi)$ ,

によって与えられる. LLF は最大対数尤度, $\pi$ は自由パラメータ数, $\phi$ は標本の大きさをそれぞれ表して
いる.
表 1と表 2は, それぞれ DS#1と DS#2における LLF, AIC と BIC に基づいた適合性評価結果である.

これらの表から分かるように, NHPP と NHGP モデルの適合性評価の値が全く同じものになっている. こ

れは, ここで仮定した 2つのデータセットにおいて, NHGP モデルの場合は $\kappa=1$ , つまり NHGP の中で
NHPP モデルが高い適合性を示していることを意味する. 表 1のすべての場合において, LLF に関して提
案した NHIGP モデルが一番高い適合性を示している. モデルの次元 (自由度) を考慮したモデル選択基
準である AIC と BIC に関しても, 遅延 $S$ 字モデル (DS) 以外では NHIGP が最良モデルになることがわ
かる. 遅延 $S$ 字モデルでは NHIGP における LLF の値は高いが, NHPP や NHGP と比較して自由パラ
メータ数が 1つ多いため, 情報量基準による評価では過小評価されているものと考えられる. 同じく DS#2
でも, 表 2において同じような結果が得られた.

4.2 ソフトウェア信頼度

ここでは, ソフトウェア信頼性評価にっいて考察する. ソフトウェア信頼度の導出は, 傾向曲線 A(t) が有
界でない場合と有界である場合とで 2種類の方法に分類される. まず, 傾向曲線 $\Lambda(t)$ が有界でない場合,
NHGP と NHIGP は NHPP と同様な方法を用いてソフトウェア信頼度を評価することが可能である. ソ

フトウェア信頼度は時刻ちでテストが終了したという条件の下で, 将来の $[t_{n},$ち $+x]$ で障害が発生しない
確率であり,

$R_{1}(x|t_{n})=1- \int_{0}^{x}f_{n}(t_{n}+u|t_{n})du$ (10)
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となる. 一方, 傾向曲線 $\Lambda(t)$ が有界である $(\Lambda(t)<\infty)$ 場合, $R_{1}(\infty|t_{n})>0$ となり, 有限のテスト期間
でフオールトフリーである確率が存在する. これは, 確率分布関数 $1-R_{1}(x|t_{n})$ が defective であり, 無
限遠点において mass part をもっ, すなわちテストを無限時間行っても検出されないフォールトが必ず含
まれることを意味している. もしこの値が相対的に大きい場合, 有限のテスト期間中にソフトウェア信頼度
を過大評価することは明らかである. よって, 以下では標準化されたソフトウェア信頼度の定義を

$R_{2}(x|t_{n})=1- \frac{\int_{0}^{x}f(t_{n}+u|t_{n})du}{\int_{0}^{\infty}f(t_{n}+u|t_{n})du}$ (11)

によって与える.
先に述べた AIC と BIC の適合性評価からも分かるように, 本研究で用いたデータセットにおいて,

NHGP の特殊な場合である $\kappa=1$ , すなわち NHPP が最良モデルとなるため, 信頼度評価においても
NHGP と NHPP は同じ値を示すことは自明である. 図 3 $\sim$ 18は, DS#1と DS#2におけるソフトウェア
信頼度の振舞いを表している. グラフから分かるように, 本研究で提案した 2種類のソフトウェア信頼度
評価の方法において, 標準化されたソフトウェア信頼度の方が, 他方に比べてより悲観的な見積もりを行う
傾向が見られた. また, NHIGP と NHPP の比較から, NHIGP モデルの方がより悲観的な信頼度見積も
りを行う傾向にあり, 安全側に立脚した信頼性評価が行えていることが続み取れる.

4.3 予測評価

最後に NHIGP の予測評価について検証を行う. 予測評価基準として予測対数尤度 (PLL) を用いる. これ
は, 各観測時点において求められた最尤推定パラメータを用いて, 事後的に観測されるデータによって対数
尤度を求めたものである. PLL の値が大きければ大きいほど, 予測精度が高いといえる. 本研究では, DS#1
と DS#2の各々のデータに対して, 全体のデータ数の 70%, 80%, 90% 観測時点で予測を行い, PLL を評価
した. 表 4と表 5は, 各データセットにおける PLL の値を表している. これらの表から分かるように, ほと
んどの場合において提案した NHIGP モデルの予測精度が高いことが分かった.

5 まとめと今後の課題
本研究では, ソフトウェア信頼性工学分野ではこれまでに適用されたことのない新しい点過程である非定常
逆ガウス過程モデルを提案し, 実際のテスト工程で観測されたフォールトデータに基づいて適合性評価, 信
頼度評価, 予測評価を行った. 結果として, 非定常逆ガウス過程モデルは, 様々な傾向曲線のパターンを仮定
したとしても, 従来モデルと比較してかなり有効であることが示された. 今後の課題としては, より多くの
異なるデータセットを用いて更なる検証を行 $A\searrow$ 非定常逆ガウス過程モデルの有用性を示す追認実験を行
う予定である.

図 3: EX 信頼度 (DS#1)

参考文献

図 4: SS 信頼度 (DS#1)

[1] J.D. Musa, A. lannino and K. Okumoto, Software Reliability, Measurement, Prediction, Application,
McGraw-Hill, New York (1987).

[2] Y. Chen and N. D. Singpurwalla, Unification of software reliability models by self-exciting point
processes, A$dv.$ A$ppl$. Pro$bab.,$ $29,337-352$ (1997).

263



図 5: IS 信頼度 (DS#1) 図 6: LL 信頼度 (DS#1)

図 7: RA 信頼度 (DS#1)
図 8: WE 信頼度 (DS#1)

264



図 9: PL信頼度 (DS#1) 図 10: LP 信頼度 (DS#1)

図 11: EX 信頼度 (DS#2)

図 13: IS 信頼度 (DS#2)

図 15: RA 信頼度 (DS#2)

図 12: SS 信頼度 (DS#2)

図 14: LL 信頼度 (DS#2)

図 16: WE 信頼度 (DS#2)

265



図 17: PL 信頼度 (DS#2) 図 18: LP 信頼度 (DS#2)

[3] T. Ishii and T. Dohi, A new paradigm for software reliability modeling–from NHPP to NHGP-,
Proc. 14th Pacific Rim $Int’ l$ Sympo. on Dependable Computing, 24-231, IEEE CS Press (2008).

[4] R. Barbieri, M. C. Quirk, L. M. Frank, M. A. Wilson and E. N. Brown, Construction and analysis of
non-Poisson stimulus-response models of neural spiking activity, J. of Neuroscience Methods, 105,

25-27 (2001).

[5] A. L. Goel and K. Okumoto, Time-dependent error-detection rate model for software reliability and
other performance measures, IEEE tZlruns. on Reliability, R-28, 206-211 (1979).

[6] S. Yamada, M. Ohba, and S. Osaki, S-shaped reliability growth modeling for software error detection,
IEEE $\mathcal{I}\succ ans$ on Reliability, R-32, 475-478 (1983).

[7] M. Ohba, Software reliability analysis, $IBM$ J. of Research a Development, 28, $42\triangleright 443$ (1984).

[8] S. S. Gokhale and K. S. TYivedi, Log-logistic software reliability growth model, Proc. of $Srd$ IEEE
$Int’ l$ High-Assumnoe Systems Engineering Spmpo., 34-41, IEEE CS Press (1998).

[9] A. L. Goel, Software reliability models: assumptions, limitations, and applicability, IEEE $\pi ans$ . on
Software Engineering, SE-II, 1411-1423 (1985).

[10] E. Cretois and O. Gaudoin, New results on goodness-of-fit tests for the power-law process and
application to software reliability, $Int’ l$ J. of Reliab., Qual. Safe. Eng., 5, 249-267 (1998).

[11] J. D. Musa and K. Okumoto, A logarithmic Poisson execution time model for software reliability
measurement, Proc. 7th $Int’ l$ Conf. on Software Engineering, 230-238, IEEE CS Press (1984).

[12] M. Berman, Inhomogeneous and modulated gamma processes, Biometnka, 68, $14\succ 152$ (1981).

[.13] N. Bandyopadhyay and A. Sen, Non-standard asymptotics in an inhomogeneous gamma process,
A$nn$ . Inst. Statist. Math., 57 (4), 703-732 (2005).

[14] R.S. Chhikara and J.L. Folks, The Inverse Gaussian Distribution, Theory, Methodology, and Appli-
cations, Marcel Dekker, New York, (1989).

266


