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1 はじめに

近年，多くのコンピュータシステムはソフトウェアによってコントロールされており、 ソフトウェア信頼

性の正確な把握は重要な課題となっている．特に，ソフトウェア信頼性の定量化は製品の品質保証の観点か

らも極めて重要である．定量的なソフトウェア信頼度は，ソフトウェアフォールトによって引き起こされる

ソフトウェア故障が任意の期間起こらない確率として定義され，ソフトウェア信頼性モデルはソフトウェア

工学及び信頼性工学において広く研究されている．過去 40年間で，多くのソフトウェア信頼性モデルが提

案され，ソフトウェア信頼度の推定や定量的なソフトウェアテストの管理のために用いられている．中で

も，非同次ボアソン過程に基づいたソフトウェァ信頼性モデルは，取り扱いの容易さやデータ適合度の高

さから，検出フォールト数の確率的な振る舞いを記述するために広く適用されている．Goel and Okumoto

[4], Gokhale and Trivedi [5], Okamura ら [9] は代表的な NHPP に基づくソフトウェア信頼性モデルを提案

した．上記の NHPPモデルは，それを特徴付ける平均値関数や強度関数が既知であるというパラメトリッ

クモデルに分類される．パラメトリックモデルはフォールト検出時刻の統計的性質に依存することから，パ

ラメトリック NHPPモデルの選択はフォールト検出時間分布の選択と同じ意味を持つ．しかしながら，過

去 40年間で報告された多くの研究成果から，あらゆるソフトウェアフォールトデータに最も適合するよう

な唯一のパラメトリック NHPPモデルは存在しないことが知られている．そのため，実際のソフトウェア

開発プロジェクトにおいては，データへの適合度を調べることで数多くあるモデル候補から最良のパラメ

トリック NHPPモデルを選択する必要がある．

この問題点を克服すべく，特定のフォールト検出時間分布を持たないノンパラメトリック NHPPモデル

が考察されている．Miller and Sofer [8] は，NHPP の平均値関数や強度関数が未知であるという条件下で，

平均値関数についての線形区分推定量を提案し，その傾きを強度関数の推定量として定義した．Gandy and

Jensen [3], Wang ら [11], Kaneishi and Dohi [6] はそれぞれ独立にカーネル関数に基づくソフトウエア強

度関数の推定手法を提案した．しかしながら，カーネル関数を用いた推定手法ではバンド幅を慎重に決定

する必要があり，計算コストが極めて高くなる欠点を持つ．本稿では，NHPPモデルを用いたソフトウェ

ア信頼性評価を目的とし，2種類のノンパラメトリック最尤推定量 (NPMLE)を提案する．一つ目として，

Boswell [2] によって提案された典型的なノンパラメトリック最尤推定量をソフトウェアフォールト検出時

刻データの解析に用いる．二つ目として，一般的な順序統計量の観点から，フォールト検出時刻データに

Marshall/Proschan推定量 [7] と呼ばれる故障率関数の推定量を適用する．これら 2種類のノンパラメトリッ

ク最尤推定量を 6個のソフトウェア開発プロジェクトデータに適用し，代表的なパラメトリック NHPPモ

デルとの比較を行なう．

2 非同次ボアソン過程モデル

時刻 $t$ までに観測された累積ソフトウェァフォールト数を $N(t)$ とおく．テスト開始前にソフトウェアに

内在するフォールト数を $N_{0}(\geq 0)$ とし，各ソフトウェアフォールトはパラメータ $\theta$ を持つ確率分布関数
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$F(t;\theta)$ に従い，独立で同一に分布しているとする．この時，時刻 $t$ までに $n$ 個のソフトウェアフォールト

が検出される確率は二項分布に従い，

$Pr\{N(t)=n\}=(\begin{array}{l}N_{0}n\end{array})F(t;\theta)^{n}(1-F(t;\theta))^{N_{0}-n}$ (1)

と表される．更に，もしソフトウェアの初期残存フォールト数 $N_{0}$ が平均 $\omega(>0)$ のボアソン分布に従うと

した場合，時刻 $t$ までに検出される総フォールト数が $n$ である確率は

$Pr\{N(t)=n\}=\frac{\{\omega F(t;\theta)\}^{n}}{n!}\exp\{-\omega F(t;\theta)\}$ (2)

によって与えられる．これは平均値関数 $\Lambda(t;\xi)=\omega F(t;\theta)$ を持つ非同次ボアソン過程 (NHPP)の確率関

数と一致する．ここで， $\xi=(\omega, \theta)$ である．このことから，NHPP に基づくソフトウェア信頼性モデル

(NHPPモデル) はフオールト検出時間分布 $F(t;\theta)$ によって特徴付けることが出来る．更に，確率密度関数

$f(t;\theta)=dF(t;\theta)/dt$ が存在する場合，確率分布関数 $F(t;\theta)$ の故障率は

$r(t; \theta)=\frac{f(t;\theta)}{1-F(t;\theta)}$ (3)

と定義される．式 (3) より，

$f(t; \theta)=r(t;\theta)\exp\{-\int_{0}^{t}r(x;\theta)dx\}$ (4)

が成り立つことは明らかである．したがって，NHPPの強度関数 $d\Lambda(t;\xi)/dt=\lambda(t;\xi)=\omega f(t;\theta)$ は

$\lambda(t;\xi)=\omega r(t;\theta)\exp\{-\int_{0}^{t}r(x;\theta)dx\}$ (5)

によって表される．

パラメータ $\xi=(\omega, \theta)$ を推定するために最も広く用いられている手法として，最尤法が挙げられる．テ

スト期間 $t\in(0, T] において，n(>0)$ 個のフォールト検出時刻データ $t_{i}(i=1,2, \ldots, n)$ が観測されたと

すると，NHPPモデルの対数尤度関数は

$LLF( \xi|t_{1}, \ldots, t_{n}, T)=\sum_{i=1}^{n}\log\lambda(t_{i};\xi)-\Lambda(T;\xi)$ (6)

で与えられる．この時，最尤推定量 $\hat{\xi}$ は式 (6) を最大化するパラメータとして定義される．

3 制約付きノンパラメトリック最尤推定量 (CNPMLE)

3.1 強度関数推定量

1節で述べたように，あらゆるフォールト検出時刻データに適合するようなパラメトリック NHPPモデ

ルは存在しないことが知られている．したがって，データに最も適合する最適なパラメトリック NHPPモ

デルを得るためには，フオールト検出時間分布 $F(t;\theta)$ を慎重に選択する必要がある．Okamura and Dohi

[10] は指数分布，ガンマ分布，パレート分布，切断正規分布，対数正規分布，切断ロジスティック分布，対

数ロジスティック分布，切断 Gumbel 分布，Frechet 型極値分布，Gompertz 分布 (最小値), Weibull 分布と

いった 11種類の基本的なフォールト検出時間分布を考慮すれば，実用上，十分であることを示唆した．し

かしながら，上記 11種類のパラメトリック NHPPモデルのいずれかが，これまでに提案されてきた他の

モデルよりも常に高い有効性を発揮するとは限らない．データに最も適合するような平均値関数や対応す
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るフオールト検出時間分布が分からないような不確実な状況の下では，NHPPモデルのノンパラメトリッ

ク推定量を考察することは有益であると言える．

はじめに，Boswell [2] が提案した強度関数の制約付きノンパラメトリック最尤推定量 (CNPMLE) を導

入する．ここでの議論では， $\Lambda(t;\xi)=\omega F(t;\theta)$ とは限らず，平均値関数が有界である NHPP モデル (すな

わち， $\lim_{tarrow\infty}\Lambda(t;\xi)=\omega<\infty)$ に限定する必要はない．強度関数 $\lambda(t)$ が時刻 $t\in(O, T$] に対して非負な非

増加関数であるとする．未知の強度関数 $\lambda(t)$ に対し，Boswell [2]は

$\arg_{\lambda}\max_{(t)}\sum_{i=1}^{n}\log\lambda(t_{i})-\int_{0}^{T}\lambda(x)dx$ (7)

で表される変分問題を考え，式 (7) の解がフォールト検出時刻のいくつかでのみ増加するような右連続の階

段関数でなければならないことを示した．その解は

$\hat{\lambda}(t_{j})=\min_{1\leq h\leq jj}\max_{\leq k\leq n}\frac{k-h}{t_{k}-t_{h}}$ (8)

によって表され，区分的に線形な非連続関数として与えられる．本稿ではこれを強度関数推定量と呼ぶ．強

度関数推定量はカーネル関数に基づく手法などに代表される他のノンパラメトリックモデルと比較して計

算コストが非常に低いという特徴を持つ．

3.2 故障率推定量

3.1節で紹介した CNPMLEでは，強度関数の単調性を仮定した．しかしながら強度関数推定量を直接用

いる場合には，式 (2) で表されるパラメトリック NHPPモデルと異なり，初期残存フォールト数 $\omega$ を推定

することが出来ない．このため，いくつかの重要なソフトウェア信頼性尺度を推定することが困難となる．

本節では，平均値関数が $\omega F(t)$ で表される任意の NHPP モデルについて，もう一つのノンパラメトリック

最尤推定量を考える．式 (1) より，フォールト検出時刻データ $t_{1}<t_{2}<\ldots<t_{n}$ は確率分布関数 $F(t)$ から

得られた順序統計量と考えることが出来る． $t_{i}(i=1,2, \ldots, n)$ を独立で同一な分布から得られるサンプル

とみなした場合，対数尤度関数は

$LLF(r(t_{i}), i=1,2, \ldots, n)=\sum_{i=1}^{n}\log r(t_{i})-\sum_{l}\int_{0}^{t_{i}}r(x)dx$ (9)

となる．これを最大化する故障率を求めるために，Marshall and Proschan [7] は Boswell[2] と同様に $r()$

に関する変分問題

$\arg\max LLF(r(t_{i}), i=1,2, \ldots, n)$ (10)
$r(t_{i}),i=1,2,\ldots,n$

を定式化した．本稿では，ある制約条件の下で，式 (10) から得られるノンパラメトリック最尤推定量を故

障率推定量と呼ぶ．具体的には，もしフォールト検出時間分布が IFR(Increasing Failure Rate) の場合，故

障率の CNPMLEは

$r(t)=\{\begin{array}{ll}0, 0\leq t<t_{1},r_{k}^{IFR}(t) , t_{k}\leq t<t_{k+1}(k=1, \cdots, n-1) ,r_{n-1}^{IFR}(t) , t=t_{n},\infty, t_{n}<t\end{array}$ (11)

によって与えられる．ここで，

$r_{k}^{IFR}(t)= \min_{v\geq k+1}\max_{u\leq k}[\frac{v-u}{J(u,v)}]$ , (12)
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$J(u, v)= \sum_{i=u+1}^{v}\{(n-i+1)(t_{i}-t_{i-1})\}$ (13)

である．一方，フオールト検出時間分布が DFR(Decreasing Failure Rate) である場合には，故障率推定量は

$r(t)=\{\begin{array}{ll}r_{0}^{DFR}(t) , 0\leq t\leq t_{1},r_{k}^{DFR}(t) , t_{k}<t\leq t_{k+1} (k=1, \cdots, n-1) ,0, t_{n}<t\end{array}$ (14)

と表され，

$r_{k}^{DFR}(t) = \max_{v\geq}\min_{k+1u\leq k}[\frac{v-u}{J(u,v)}]$ (15)

である．上記の結果から，フォールト検出時間分布の年齢特性 (IFR もしくは DFR) に合わせて故障率関数

$r$ が推定可能であることが分かる．

また，実際のソフトウェア開発プロジェクトデータでは，故障率が DFR から IFR へ変化する傾向を持

つものが多く観測される．DFR から IFR への変化点を $t_{m}$ とすると，この場合の CNPMLEは

$r(t)=\{\begin{array}{ll}r_{0}^{DFR}(t) , 0\leq t\leq t_{1},r_{k}^{DFR}(t) , t_{k}<t\leq t_{k+1} (k=1, \cdots, m-1) ,r_{k}^{IFR}(t) , t_{k}<t\leq t_{k+1} (k=m, \cdots, n-1) ,\infty, t_{n}<t\end{array}$ (16)

と表すことが出来る．ここで，変化点 $t_{m}$ はデータ点 $t_{1},$ $t_{2}$ , . . . , $t_{n}$ から次節で紹介する総試験時間 (TTT)

プロットを用いて見つけることが出来る．得られた故障率推定量を式 (5) に代入することで強度関数の推定

量を得ることができ，それを用いて，式 (6) を最大化する $\omega$ は

$\hat{\omega}=\frac{n}{1-\exp(-\int_{0}^{t_{\mathfrak{n}}}r(t)dt)}=\frac{n}{F(t_{n})}$
(17)

となる．式 (11),(14),(16) で紹介した推定量は故障率の CNPMLEであり，式 (17) の推定量は $\omega$ について尤

度関数を最大化したものである．フォールト検出時刻データ数 $n$ が増えるにつれ， $t_{n}arrow\infty$ かつ $F(t_{n})arrow 1$

となり， $\hat{\omega}$ は $n$ に近づいていくことが分かる．

3.3 総試験時間 (TTT) プロット

3.2節では，平均値関数が上限を持つ場合 $(\Lambda(t)\leq\omega)$ の推定量を導出した．しかしながら，その推定手法

は故障時間分布の年齢特性に基づいているため，フォールト検出時刻データの順序統計量から，確率分布

関数 $F(t)$ の年齢特性を調べる必要がある．最も単純な手法として，標準総試験時間 (TTT) プロットを用

いる方法が挙げられる．標準 TTT プロットは故障時間データの解析をするための手法として Barlow and

Campo [1] によって導入された．

$n$ 個のフオールト検出時刻データ $(t_{1}, t_{2}, \ldots , t_{n})$ に対して，総試験時間 (TTT) 統計量は

$TTT_{i}= \sum_{j=1}^{i}(n-j+1)(t_{j}-t_{j-1}) , (i=1, \ldots, n)$ (18)

によって定義される．式 (18) を正規化することによって，標準 TTT 統計量を

$ST_{i}= \frac{TTT_{i}}{TTT_{n}}, (i=1, \ldots, n;ST_{0}=0)$ (19)
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として得ることが出来る．更に，フオールト検出時刻データ $(t_{1}, t_{2}, \ldots, t_{n})$ に対する経験分布関数 $F_{n}(t)$ は

$F_{n}(t)=\{\begin{array}{l}\frac{i}{n}, t_{i}\leq t<t_{i+1} (i=0, \ldots, n;to =0) ,1, t_{n}\leq t\end{array}$ (20)

と定義できる． $[0$ , 1$]$ $\cross[0$ , 1$]$ 平面上に $(i/n, ST_{i})$ をプロットした上で，各点を線分で結ぶことによって標準

TTT プロットを得ることが出来る．もし標準 TTT プロットの結果が 2点 $(0,0)$ 及び $(1,1)$ を結ぶ 45度線

より常に上にある場合，フォールト検出時間分布は IFR であると判断することが出来る．一方，もし標準

TTT プロットが 45度線を下回る場合，フォールト検出時間分布は DFR であると判定出来る．DFR から

IFR に故障率が変化する場合には，標準 TTT プロットは 45度線と交差する $S$ 字型曲線となる．本稿では，

それぞれの場合に対応する故障率推定量を，IFR 推定量，DFR推定量， $S$ 字型推定量と呼ぶ．この方法に

より，故障時間分布の年齢特性を調べることができ，更に式 (5) を用いて強度関数の推定値を得ることが出

来る．

4 実データ解析

4.1 データ適合度

ここでは，パラメトリック NHPPモデルと本稿で提案した 2種類の CNPMLEを持つノンパラメトリッ

ク NHPPモデルとのデータ適合度を比較する．比較対象として，SRATS (Software Reliability Assessment

Tool on Spreadsheet) [10] 上に実装されている 11種類のパラメトリック NHPP モデル (指数分布 ( $\exp$ ) ,

ガンマ分布 (gamma), パレート分布 (pareto), 切断正規分布 (tnorm), 対数正規分布 (lnorm), 切断ロジス

テイック分布 (tlogis), 対数ロジステイック分布 (llogis), 切断 Gumbel 分布 (txvmax), Frechet 型極値分布

(lxvmax), Gompertz 分布 (最小値) (txvmin), Weibull 分布 (lxvmin)) を用いた．また，実際のソフトウエ

アテスト工程から得られた DS1から DS6までの 6種類のフォールト検出時刻データセットを用いて，計算

を行った．表 1は解析に用いたデータセットを表しており，テスト工程で見つかった総フォールト数 $n$ 及

び標準 TTT プロットの結果を示している．また，“ベスト” は 11種類の NHPPモデルの中で赤池情報量

基準が最小となる最もデータ適合度が高いと言えるパラメトリックモデルを表す．図 1-2はそれぞれ，DS1

及び DS5に対して標準 TTT プロットを用いた結果を図示したものである．図 1では，プロット結果が 45

度線と交差していることから，DS1が $S$ 字型傾向を持つことが分かる．一方，図 2から DS5が完全な IFR

の傾向を示していることが分かる．

表 1: データセット

図 3-4は DS1及び DS5に対してベストパラメトリックモデルと 4つのノンパラメトリックモデルを用い

た平均値関数の推定結果を表したものである．これらの結果から，(i) ベストパラメトリックモデルは累積

ソフトウエアフオールト数の平均的振る舞いを上手く表現出来てはいるが，微細な振る舞いを捉えることは

出来ないこと，(ii) 強度関数推定量は常に累積ソフトウェアフォールト数を過大に推定していること，(iii)
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故障率推定量は，データの傾向が正しく推定可能な場合にはよりデータに合致した推定結果を算出してい

ること，つまり，DS1に対しては $S$ 字型推定量が最もデータに適合しており，IFR や DFR 推定量は累積

フォールト数を過大もしくは過小に見積もっていることが分かる．(i) については，パラメトリック NHPP

モデルは選択された確率分布関数の形状に強く依存する傾向があること，(iii) については，過去のデータ傾

向を考慮することで，故障率の CNPMLEは累積フォールト数の細かな振る舞いを推定することが可能で

あることが理由として挙げられる．また，テスト時間が比較的短い場合には，DFR推定量は IFR 推定量よ

りも常に大きな値を取っているが，これら二つの推定量の差はソフトウェアテストの終盤では小さくなって

いくことが分かる．

図 1: 標準 TTT プロット (DS1) 図 2: 標準 TTT プロット (DS5)

累積ソフトウェア
フオールト数

図 3: 平均値関数の振る舞い (DS1) 図 4: 平均値関数の振る舞い (DS5)

データへの適合性を定量的に測るために，適合度の指標として平均二乗誤差 (MSE) と最大対数尤度 (MLL)

を用いる．

MSE $=$
$\frac{\sqrt{\sum_{=}^{n}\{\Lambda(t_{i})-i\}^{2}}i1}{n}$ , (21)

MLL $=$ $\sum_{i=1}^{n}\log\lambda(t_{i})-\Lambda(t_{n})$ . (22)

表 2は適合度の計算結果を表したものである． $S$ 字型推定量は 3つの年齢特性 $(IFR, DFR 及び S 字型)$ の

中で最小の MSE を示している． $S$ 字型推定量は強度関数推定量と比較しても，ほとんど全てのデータセッ

トにおいて小さなMSE を示していることが分かる． $S$ 字型推定量とベストパラメトリックモデルとの比
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表 2: 適合性指標

(ii) MLL

較では，DS6を除くすべての場合において，故障率推定量が最小二乗誤差の観点で最も優れたデータ適合

性を示していることが分かる．また，DS6についても，データ適合性に大きな差がないことが確認できる．

一方，MLL を用いた場合の結果を見ると， $S$ 字型推定量及び強度関数推定量の 2つの CNPMLEが全ての

データセットにおいて，ベストパラメトリックモデルよりも高いデータ適合性を示していることが分かる．

CNPMLEの自由度はパラメトリツク NHPPモデルよりも常に大きいことから，この結果は妥当なもので

あると言える．しかしながら実用上の観点から言えば，ノンパラメトリック最尤推定量を用いることにより，

ソフトウェア信頼性尺度を推定する前にデータ適合性からのモデル選択を必要としない大きな利点を持つ．

4.2 ソフトウエア信頼性尺度

次に，CNPMLEと 11種類のパラメトリック NHPPモデルを用いて、 いくつかのソフトウェア信頼性尺

度を推定する．強度関数推定量では，初期残存フォールト数 $\omega$ に依存する残存ソフトウェアフォールト数

及びソフトウエア製品内にフォールトが残っていない確率を表すフォールトフリー確率を推定することは出

来ない．確率分布関数 $F(t)$ に対して，任意の時刻 $t$ における残存ソフトウェアフォールト数 $R(t)$ とフォー

ルトフリー確率 $FFP(t)$ をそれぞれ

$R(t) = \hat{\omega}\{1-\hat{F}(t)\}$ , (23)

$FFP(t) = \exp(-\hat{\omega}\{1-\hat{F}(t)\})$ (24)

と定義する．ここで， $F(t)$ はフォールト検出時間分布の推定値を表す．

表 3は 6種類のデータセットを用いたソフトウェア信頼性尺度の推定結果を表している．ここでは，最終

フオールト検出時刻ちにおける残存ソフトウェアフオールト数及びフォールトフリー確率を推定した．初

期残存フオールト数及び残存ソフトウェアフォールト数の推定結果から，故障率推定量では初期残存フォー

ルト数の推定値は総ソフトウェアフォールト数 $n$ に近い値を取ることが示されており，残存ソフトゥェア

フオールト数が $0$ に近い結果となっていることが分かる．また，IFR 推定量と $S$ 字型推定量が非常に近い
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推定結果を示している一方で，DFR推定量はそれらと比べてやや大きめの推定結果を示す傾向があること

が分かる．故障率推定量に基づくフォールトフリー確率は大きな値を取る傾向にあり，特に IFR 推定量に

おいてその傾向が顕著であった．これに対して，ベストパラメトリックモデルを用いた場合，フオールトフ

リー確率は小さめの値を取る傾向があることが分かった．

表 3: ソフトウェア信頼性尺度 I

(i) 初期残存フォールト数 $($時刻 $t=0)$

(ii) 残存ソフトウェアフォールト数 $($時刻 $t=t_{n})$

(iii) フォールトフリー確率 $($時刻 $t=t_{n})$

次に，以下ではフォールト検出時間に関わる 2つの信頼性尺度を算出した．平均故障時間間隔 (MTBF)

は，運用段階におけるソフトウェア故障の発生頻度を表す代表的な評価尺度の一つである．MTBFが長い

ほどフォールト検出の頻度は小さくなり，ソフトウエアの信頼性が向上しているとみなすことが出来る．し

かしながら，有界な平均値関数を持つ NHPPモデルにおいては厳密な意味でMTBFを定義することが出

来ないことから，本稿では代替的指標である累積平均故障時間間隔 $MTBF_{C}(t)$ 及び瞬間平均故障時間間隔

$MTBF_{I}(t)$ を用いる．

$MTBF_{C}(t) = \frac{t}{\Lambda(t)}$ , (25)

$MTBF_{I}(t) = \frac{1}{\lambda(t)}$ . (26)

累積MTBFは単位時間当りの期待ソフトウエアフオールト数の逆数で表され，瞬間MTBFは時刻 $t$ にお
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ける瞬間的な平均フォールト検出時間間隔を表す．

表 4: ソフトウェア信頼性尺度 II

表 4は 6種類のデータセットを用いて時刻 $t=t_{n}$ における累積MTBF及び瞬間MTBFを推定した結

果を表す．累積MTBFに関しては，どのモデルにおいてもよく似た推定結果を示していることが分かる．

これに対して，瞬間MTBFはそれぞれのモデルにおいて非常に異なる値を示していることが分かる．もし

データに最も適合したモデルの推定結果が最も信頼出来る指標であると考えるならば， $S$ 字型推定量を用い

たときの瞬間MTBFを採用することが最も現実的であると考えられる．

5 まとめと今後の展望

本稿では，NHPPに基づくソフトウェア信頼性モデルに対して，2つの制約付きノンパラメトリック最尤

推定量 (CNPMLE)を提案した．強度関数推定量の主な特徴は尤度関数を最大化するよう区分的線形な強度

関数を推定する点にある．また，故障率推定量ではフォールト検出時間分布の故障率をデータから直接的

に推定出来る．実際のフオールト検出時刻データを用いた数値例の結果から，故障率の年齢特性を考慮し

た CNPMLEは尤度の観点から最も高いデータ適合度を示した．更に，ソフトウェア信頼性尺度を正確に

推定するために $S$ 字型推定量はほぼ全てのフォールト検出時刻データにおいて，最も有効であることが分

かった．

今後の課題としては，ソフトウェア信頼性尺度の区間推定を行うことが挙げられる．具体的には，フォー

ルト検出時刻データを複製するための代表的な統計的手法であるノンパラメトリックブートストラップ法

を適用することが考えられる．
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