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Abstract

A studyofBayesianSoftwareReliabilityGrowthModel

JungDeok-hwan

Advisor:Prof.Chang,In-Hong,Ph.D.

DepartmentofComputerScienceandStatistics,

GraduateSchoolofChosunUniversity

Thispaperpresentsastochasticmodelforthesoftwarefailurephenomenon

basedon aNonhomogeneousPoisson Process(NHPP)andperformsBayesian

inferenceusingConjugatepriorandnoninformativepriorbyLaplace.Thefailure

processisanalyzedtodevelopasuitablemeanvaluefunctionfortheNHPP;

expressions are given for several performance measure. The parametric

inference ofthe modelusing Goel-Okumoto model,and Rayleigh modelis

discussed.Sum ofrelativeerrorwasusedforefficientbayesianselection.The

numericalresultsofthismodelsareappliedtorealsoftwarefailuredata. We

could avoid multipleintegration using Gibbs sampling,which isa kind of

MarkovChainMonteCarlomethodtocomputetheposteriordistribution,and

numericalestimateswereusedfortheNTDSdata.
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1.서 론

신뢰성(Reliability)이론은 제품을 사용함에 있어서 의도하는 기간 동안에 사용

자가 요구하는 기능을 만족스럽게 수행할 수 있는 확률을 예측하고 높이기 위한

도구로 사용된다.따라서 의도하는 기간 동안 고장 없이 제품을 사용할 수 있는 확

률을 정확하게 구하는 것이 신뢰성의 핵심 목적이다.

과거에는 하드웨어의 신뢰성과 효율성을 유추하기위해 신뢰성 이론을 적용시켰

으나,소프트웨어가 발달하고 삶에 밀접하게 이용됨에 따라,소프트웨어의 고장률

에 대해 관심을 갖기 시작하였다.

소프트웨어의 신뢰성을 예측 하는데 가장 대표적인 방법이라고 할 수 있는 소

프트웨어 신뢰성 성장모형(SoftwareReliabilityGrowthModel)은 소프트웨어의 고

장에 대한 원인을 찾아 개선을 하거나 새로운 디자인,새로운 기술을 도입하게 되

므로 시간이 지남에 따라 신뢰도가 증가하는 것을 기대할 수 있는 모형이다.이모

형은 소프트웨어 테스트 단계에서 소프트웨어 고장수와 고장 간격을 근거로 소프

트웨어 고장현상을 모형화하였으며 고장발생간격시간,소프트웨어 신뢰도 및 고장

률 등의 신뢰성 평가측도들이 추정되어 미래에 어떤 방식으로 고장이 나타날 것인

가를 예측 할 수 있다.

Jelingski와 Moranda(1972)는 지수함수의 성질은 이용한 소프트웨어 성장모형

을 제안하였다.고장의 과정을 비동질적 포아송 과정(NonhomogenousPoisson)의

성질을 이용하여 모델을 제안한 것으로 Goel-Okumoto(1979)와 Musa,Iannino와

Okumoto(1990)가 가장 대표적인 연구를 진행하였으며,이 연구를 기반으로

Yamada와 Ohba그리고 Osaki(1983),Kuo와 Lee,그리고 Yang(1997)에 의하여

S-shapedNHPP모델에 대한 연구가 진행되었다.

소프트웨어 고장시간은 시간에 따른 분포로 수명분포가 된다.따라서 비음

(Nonnegative)의 값을 가지기 때문에 이 분야에서는 주로 지수분포,와이블분포,

감마분포 등 일반화 감마분포(혹은 어랑분포)가 많이 사용되어 왔다.그러나 이러

한 감마분포 외에도 통계자료 해석시 자료를 대수변환 이후에 정규분포를 적용하

는 대수정규분포(Lognomaldistribution),이 분포와 유사한 대수로지스틱분포

(Loglogisticdistribution)도 이 분야에 사용이 가능하다.또,자유도(Degree of

freedom ;df)에 의존하는 카이제곱분포 ( distribution)도 적용이 가능하다.이러

한 카이제곱 분포는 변화가 일어날 때까지의 대기시간을 나타내는데 많이 사용되
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는 감마분포(Gammadistribution)의 특수한 경우로도 접근 할 수 있기 때문에 소프

트웨어 신뢰성 수명분포로 설명할 수 있다.

신뢰도 모수의 값을 계산하는데 있어서 일반적인 방법으로 최우추정법(Maxi-

mum Likelihoodestimation,MLE)을 사용하였다.그러나 관측된 데이터에 관한 모

형만을 사용하여 모형이 가지는 미지의 모수를 추론하므로,모수의 불확실성을 고

려하지 않는다.이 단점을 보완하기 위한 모수와 관측된 데이터 모두에 대한 확률

모형이 베이지안 추론으로 알려져 있다.베이지안 추론의 주된 목적은 데이터로부

터 얻은 모수에 관한 정보뿐만 아니라 모수에 관한 과거의 경험이나 사전 지식 같

은 주관적 견해를 수량화한 모수의 특성을 결합시켜 보다 정확한 추론을 하고자

하는데 있다.베이지안 이론에 의한 베이지안 추정량이 갖는 좋은 성질들 때문에

이 방법의 이용으로 많은 연구결과를 낳고 있는 추세이지만 베이지안 추정법에서

사전 확률분포인 수명분포가 복잡하면 적분이 불가능하므로 사후정보의 추출이 불

가능해진다.

이러한 분야에서 베이즈와 Yang(1996),Choi(1999),Kim과 Shin(2006)등은 깁

스 알고리즘(Gibbsalgorithm)과 잠재변수(latentvariable)등을 이용하는 베이지안

분석방법을 연구하였다.

베이지안 연구에서 지금까지의 연구로 AchcardhkDey그리고 Niverthi(1998),

Kim과 Shin(2006)은 사전분포로 감마분포를 가정하여 모수에 대한 추정과 모형 선

택에 대한 효율적인 방법을 제안하였다.그러나 사전정보가 없는 경우에 대하여 연

구가 이루어져 있지 않으므로 무정보적 사전분포의 베이지안 접근방법이 요구된다.

본 연구에서는 Goel-Okumoto모형과 Rayleith모형에 대하여 공액사전분포와

무정보적 사전분포 중 라플라스에 의해서 처음 고안된 사전분포를 이용하여 모형

의 효율성에 대해 비교하고자 한다.

논문의 구성은 2장에서 신뢰성과 신뢰성에 사용되는 수명분포에 대해 소개하

고,3장에서 소프트웨어 신뢰성장모형의 개념과 개발된 모형에 대해 소개한다.4장

에서는 베이지안 추론의 개념과 사용되는 시뮬레이션 방법,각각의 사전분포를 고

려한 NHPP모형에 대해 설명하였으며,마지막으로 5장에서는 실제 데이터를 이용

하여 수치적 예제 실행 및 결론을 제시 하였다.
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2.신뢰성과 신뢰성 수명분포

2.1신뢰성의 개념

근래에 시스템이 복잡하고,다양해짐에 따라 모든 시스템에서 신뢰성의 중요성

이 대두되고 있다.여기서 신뢰성이란 제품이 주어진 사용 조건 아래서 의도하는

기간 동안 정해지는 기능을 성공적으로 수행하는 능력 또는 성질이다.

이 신뢰성을 가장 기본적으로 나타내는 척도로 제품의 수명이 t시간 이상이 될

가능성을 나타내는 신뢰성 를 생각한다.가 제품의 분포인 경우에 아이템

분포의 누적분포 함수인 는 제품이 t시간 동안에 고장이 발생할 확률을 나타내

므로




∞

   




   

와 같은 관계가 나타나게 된다.

개의 데이터가 서로 독립적인 경우 해당 제품의 신뢰성을 재는 척도로

MTTF(MeanTimeToFailure,평균고장시간)라고 한다.수명 분포가 인 경

우 모집단의 평균 MTTF는




∞

 

이며,이 평균은 분포의 무게중심을 나타낸다.

한편,냉장고,TV등 수리가 가능한 제품이 서로 이웃하는 고장 간 시간동작의

평균 수명은 MTBF(MeanTimeBetweenFailures,평균 고장 간격)이라 한다.

내구성을 측정하는 또 다른 척도로 임의의 시점 t에서 잔존하는 것 중 몇 개가

순간적으로 고장 날 것인지를 나타내는 (순간)고장률(FailureRate,HazardRate)은



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과 같이 나타난다.

2.2지수분포

지수분포(Exponentialdistribution)는 제품의 신뢰도 예측,신뢰성 시험의 설계

등 신뢰성공학 이론에서 중요한 역할을 한다.지수분포의 신뢰성 이론에서의 중요

성은 무엇보다도 노화 영향(Agingeffect)을 보이지 않는다는 것이다.따라서 제품

의 수명이 지수분포에 의하여 설명되어진다는 가정 하에서는 부품의 노화가 마모

를 측정하는 관심 모수들의 값에 영향을 미치지 못한다는 것이다.특히 지수분포는

무기억성(Memorylessproperty)을 가지고 있는 유일한 연속 확률분포로 잘 알려져

있으며 이러한 성질은 지수분포를 따르는 제품이 앞으로 일정 시간 이상을 가동하

는 확률이 현재의 부품의 나이(Age)에 무관하게 일정하다는 것을 의미한다.

지수분포의 확률 밀도 함수 및 관련 모수들의 값은 다음과 같다.

신뢰성 척도 지수분포

분포함수  

불신뢰도 함수  

신뢰도 함수  

고장률함수  

<표 1> 지수분포의 신뢰성 척도

R을 이용하여 자유도가 0.5,1,2인 지수분포를 그래프로 나타내면 <그림 1>

과 같이 나타난다.

<그림 1> 지수분포의 그래프
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Drenick(1960)에 의해 보전을 수반하는 여러 개의 다른 형태의 부품들이 조립

되어 만들어진 복잡한 기기나 시스템의 고장 간격은 비교적 넓은 조건하에서 근사

적으로 지수 분포를 따른다고 하는 중요한 성질이 알려졌다.

(1)시스템은 반드시 동종이 아닌 구성 요소로 이루어지며 고장 시간은 상

호간에 확률적으로 독립이다.

(2)어떤 구성 요소가 고장이 나도 전체 시스템의 고장을 일으킨다.

(3)각 구성 요소는 고장이 나면 즉시 교체할 수 있다.

(4)고장의 발견 및 고체에 소요되는 시간은 무시할 수 있다.

이때에 시스템을 충실히 오랜 기간 동작시키고 또한 구성 요소수가 충분히 크

다면 시스템의 고장 시간의 간격은 점근적으로 지수 분포를 따른다.

2.3와이블분포

신뢰성 모델로써 가장 많이 사용되는 것이 와이블 분포이다.스웨덴의 과학자

와이블(W.Weibull)이 재료의 파괴강도를 설명하기 위하여 처음으로 제안하였다.

와이블 분포는 지수 분포를 일반화한 분포로서 고장률 함수가 상수,증가함수 또는

감소함수인 수명 분포들을 모형화 할 때 적당한 분포이다.3모수를 갖는 와이블 분

포의 신뢰도 함수 등은 다음과 같이 표현된다.

신뢰성 척도 와이블분포

분포함수  
 
 

 

exp
 




불신뢰도 함수  exp 

 



신뢰도 함수  exp

 



고장률함수  

 
 

 

<표 2> 와이블분포의 신뢰성 척도

는 위치모수로 특별하게 주어지지 않은 경우  으로 가정하고,는 형상

모수로 분포의 모양을 결정하며,는 척도모수로 가로 축의 척도를 규정한다.여기

서 형상 모수 에 따라 분포의 모양이 결정된다.이면 가 단조증가하며
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 이면 지수 분포가 되어 가 일정하고,이면 가 단조 감소한다.특

히, 인 경우에는 Rayleigh분포로 알려져 있으며 이 경우의 고장률 함수는 기

울기가 인 선형증가 함수이다.또한 인 경우의 와이블 분포는 거의 정

규 분포와 가까우며 이 경우 이 분포의 평균값은 중앙값과 같다.

2.4감마분포

감마분포는 2개의 모수에 의하여 특정 지어지는 수명분포로 지수분포와 와이블

분포와 함께 신뢰성 분석에서 가장 많이 응용되는 연속확률분포이다.연속확률변수

T가 감마분포일 경우 확률밀도함수는

 



 



≥

과 같이 나타난다.여기서 감마함수 


∞

이다.특히 감마분포

의 밀도 함수에서  인 경우를 표준 감마분포로 알려져 있다.

감마분포의 응용분포로 가 감마 분포를 따르면 는 역감마 분포를 따르며,

이 경우의 밀도 함수는



 ≥

과 같다.

R을 이용하여  일 때 가 각각 0.5,1,2인 감마분포를 그림으로 나타내면

<그림 2>와 같이 나타난다.
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<그림 2> 감마분포의 그래프

2.5정규분포

정규 분포는 연속확률변수를 설명하는 분포로서 분포이론에서 가장 핵심적인

역할을 한다.특히 대표본의 경우에는 모집단의 분포에 관계없이 표본의 평균이 근

사적으로 정규 분포를 따른다는 중심극한정리 덕분에 광범위하게 응용되고 있다.

신뢰성 분야에서는 어떤 원인 때문에 특정한 시간에 집중적으로 고장이 발생하는

경우에 정규 분포를 많이 사용한다.특히 마모,피로,부식 등의 원인으로 고장이

평균 근방에서 집중적으로 발생하는 경우에 적합하며,강도나 스트레스에 대한 데

이터를 적합시키는 데에도 많이 이용된다.2모수를 갖는 정규 분포의 신뢰도 함수

등은 다음과 같이 나타난다.
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신뢰성 척도 정규분포

분포함수 






 

불신뢰도 함수 
 

신뢰도 함수  
 

고장률함수  


 

 

 

<표 3> 정규분포의 신뢰성 척도

특히,   을 따르는 정규분포는 표준 정규분포로 알려져 있다.R을 이

용한 표준정규분포의 그래프는 <그림 3>과 같다.

<그림 3> 표준정규분포의 그래프
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2.6대수정규분포

대수정규분포(Log-normaldistribution,로그정규분포)는 고장률함수가 어느 시

점에서 단조성에 변동이 생긴다는 것이 발견되어 수명분포의 검정 등에 많이 응용

되고 있다.2모수를 갖는 신뢰도 함수 등은 다음과 같이 나타난다.

신뢰성 척도 대수정규분포

분포함수  






ln 





ln 

불신뢰도 함수 
ln 

신뢰도 함수  
ln 

고장률함수  


ln 


ln 

<표 4> 대수정규분포의 신뢰성 척도 

특히 가 처음 일정 기간 동안 증가하다가 나중에는 감소하는 UBR(Upside

downBathtubfailureRate)을 보여주는데 이러한 경향 변동의 특성 때문에 대수

정규 분포는 수리 시간을 나타내는 분포 등에 적당한 것으로 알려져 있다.

3.소프트웨어 신뢰 성장 모형

3.1소프트웨어 신뢰도

소프트웨어는 하드웨어와 같이 제품이 마모,과부하 등의 제품 손상이 신뢰성

에 영향을 주는 것이 아니라,제품의 합리적인 개발 여부에 따라서 신뢰도가 영향

을 받게 된다.그리고 소프트웨어의 신뢰성에 대하여 동일 소프트웨어의 중복 사용

은 소스가 같기 때문에 다른 두 개의 복사본은 같은 상황에서 같은 고장을 유발하

므로 하드웨어와 같이 반복적인 실험으로 고장의 발생을 낮추는 방법으로는 신뢰
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도를 높일 수 없다.따라서 독립적으로 개발된 같은 목적의 소프트웨어를 여러 가

지 생산하여 신뢰성을 향상 시킬 수 있다.독립적인 소프트웨어를 병렬 중복 사용

해서 개별적인 결과 값들을 얻고 가장 많이 일치하는 결과 값을 사용하는 방식으

로 하는 투표방식(Votingmethod)을 이용해 신뢰성을 향상 시킬 수 있다.

소프트웨어의 신뢰성 측정은 개발단계에서 고장을 유발하는 결함을 찾아내는

것이 시간,경비의 모든 면에서 완성된 제품의 결함을 찾아내는 것보다 절약되기

때문에 개발의 과정에 치중되어 신뢰성을 측정하게 된다.

3.2비동질성 포아송 과정

시간 t까지 발견된 총 고장 수를 나타내는 계수과정  ≥를 가정할 때,

이 확률과정에 대하여 단위 시간당에 발견되는 에러수를 나타내는 강도함수 를

가지는 비동질적 포아송 과정(NonhomogeneousPoissonProcess:NHPP)을 가정

한다.따라서 테스트 공정 혹은 운용단계에 있어서 발견되는 고장 수에 대하여 다

음의 가정을 한다.

(1) 

(2) ≥은 독립증분을 갖는다.즉,서로 다른 테스트 시간구간에서

발견되는 총 에러 수는 통계적으로 독립이다.

(3)Pr .즉,임의의 극소 테스트 시간 구간

∆에서 한 개의 고장이 발견될 확률은 강도함수 에 비례한다.

(4)Pr≥.즉 임의의 극소 테스트 시간구간 ∆에서

두 개 이상의 고장이 발견될 확률은 무시해도 좋을 만큼 적다

만약 




이면

Pr 



이므로 는 평균 인 포아송분포를 따른다.따라서

는 평균 인 포아송분포를 따른다.
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3.2.1Jelinski-Moranda모형

Jelinski-Moranda(JM)모형은 소프트웨어 신뢰 성장 모형에서 가장 고전적이

고 기본적인 모형으로 초기 고장 수에 의존하는 모형이며,소프트웨어 고장 데이터

를 기술하는 가장 간단한 모형으로 지수함수의 성질을 이용한 소프트웨어 신뢰 성

장 모형에 대한 연구를 시작하면서 연구 초기에는 소프트웨어의 고장률이 남아있

는 고장 수에 비례하는 고정된 상수로 가정한 것을 바탕으로 모델연구를 시작했다.

을 테스트 단계에서 초기의 소프트웨어 오류의 총 개수라고 하면,는 실패

강도로서 오류마다 오류 발견률을 나타내는 상수라고 하면 Jelinski-Moranda모형

의 가정은 다음과 같다.

(가정 1)는 소프트웨어에 의존하는 초기 오류의 총 개수이고 미지의 고

정 된 상수이다.

(가정 2)고장의 원인은 한 개의 오류에 의해 발생하고,추가적인 오류는

발생하지 않으며 디버깅 절차는 완벽하다.

(가정 3)고장이 발생되면 즉시 수정되고 고장 발생 간격 시간   

 는 각각 독립적으로 평균이 인 지수분포를 따

른다.

(가정 4)남아 있는 소프트웨어 실패율은 항상 같은 상수이다.

위의 네 가지 가정은 오늘날 소프트웨어 환경변화를 따라가기 위하여 다양한

수정·보완 연구가 진행되어지고 있다.첫째,고장발생 사이의 시간이 종속적인 경우

에 대한 연구가 진행되고 있고,둘째 소프트웨어에 남아있는 결함은 고장률이 같다

는 가정에 대하여 오늘날 연구는 초기에 발견되는 고장의 크기와 시험 중간 단계

중에서 발생되어지는 고장의 크기 및 마지막 단계에서 발견된 고장의 크기가 다르

다는 관점에서 모델에 대한 연구가 진행되고 있다.

Jelinski-Moranda모형에서 모든 에 대하여 고장 확률 밀도 함수는 다음과

같다.

 
 



exp
 




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3.2.2Musa-Okumoto모형

Musa-Okumoto(MO)모형은 JM 모형의 변형된 모형으로 대수 포아송 실행 시

간 모형(Logarithmic Poisson Execution Time Model)이라고도 불린다.

 ⋯를 갖는다 하고, ′이며,   (  ⋯)인

Musa-Okumoto모형의 가정은 다음과 같다.

(가정 1)실행시간의 간격과 고장과정은 NHPP이다.

(가정 2)제거된 오류의 수의 함수에 따라 고장 강도가 지수적으로 감소한

다.

(가정 3)고장 간격 시간  은 각각 독립적인 모수이다.

Musa-Okumoto모형에서 모든 에 대하여 강도함수와 평균함수는

 ln 
 ,

 



여기서

  
 





 expln  

3.2.3Goel-Okumoto모형

Jelinski-Moranda모형은 모수 추정에 초기치의 값에 영향을 많이 받는 점과

모든 고장이 같은 크기를 가진다는 가정을 포함한다.이러한 문제점을 보완하기 위

하여 Goel-Okumoto모형이 제안 되었는데,이 모형은 가장 기본적인 NHPP모형

으로서 단위 시간당 발견된 결함 수는 그 시간에 잔존하는 결함 수에 비례한다는

기본적인 개념을 가지고 있다.Goel-Okumoto(GO)모델에 대한 가정은 다음과 같

다.

(1)시간까지 발견된 고장의 누적 수는 포아송분포를 따른다.

(2)모든 고장은 독립이며 발견될 가능성은 같다.

(3)모든 발견된 고장은 즉시 제거되어지며 새로운 고장을 만들어 내지 않는
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다.

NHPP의 성질을 만족하는 GO모델의 평균값 함수 와 강도함수 는 각

각 다음과 같다.

  
,

  


여기서 는 소프트웨어 시험과정에서 발견되어질 수 있는 전체 결함의 수이다.

t를 최종 고장시점 으로 대체하고 강도함수 를 이용하여 우도함수를 구하면

다음과 같다.

 
 

 




exp  

3.2.4Yamada-Ohba-Osaki모형

Yamada-Ohba-Osaki모형은 지연 S자형(delayedS-Shaped)SRGM이라고도

하는데,고장 발생 시간으로부터 그 고장의 원인인 결함을 제거하는 시간까지의 시

간적인 지연을 고려하고 있으며,테스트에 의해 결함을 발견하기 위해서는 우선 소

프트웨어 고장의 현상을 확인하고 그 다음에 원인을 규명해야 한다는 개념을 가지

고 있다.Yamada-Ohba-Osaki모형의 평균값 함수 와 강도함수 는 각각

다음과 같다.

  exp     

 exp

위의 두 함수를 이용하여 우도 함수를 구하면 다음과 같다.

 
 

 




exp 
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3.2.5Rayleigh모형

Goel-Okumoto모형과 Yamada-Ohba-Osaki모형의 평균값 함수와 강도함수를

일반화하게 되면 다음과 같이 표현된다.

 exp,

 exp

위의 일반화 된 함수를 이용하여 Kan과 Kim,Lee(2001)는 Rayleigh함수를 적

용한 NHPP모형을 제시하였으며,우도함수는 다음과 같다.


 

 








exp




4.NHPP을 이용한 베이지안 추론

4.1베이지안 추론

베이지안 추론은 관측된 데이터와 모수 모두에 대한 확률 모형은 고려하여 모

수에 대한 추론을 하는 방법이다.베이지안 추론을 이용한 분석 과정은 다음과 같

다.

(1)완전확률모형(fullprobabilitymodel)수립 :데이터와 모수에 대한 결합

확률분포를 수립한다.이 때 완전확률모형은 과학적 문제에 대한 이해와

데이터 수집과정에 관련된 모든 정보를 고려하여 수립한다.

(2)사후분포(posteriordistribution)의 계산 :과학적 문제에 대한 정보를 나

타낸 모수에 대한 분포와 관측된 데이터의 확률분포가 결합하여 사후분

포를 생성한다.

(3)모형의 진단 :모형의 데이터에 대한 적합정도,결론의 타당성,가정에 대

한 결과의 민감성을 평가한다.필요한 경우 모형을 바꾸거나 확장한다.



- 15 -

완전 확률 모형을 수립하기 위한 모수 와 관측된 데이터 에 대한 확률모형

은 를 인덱스로 생각하여 로 나타내면 ∝으로 나타난다.이 때 

에 대한 불확실성을 수량화 하는 사전분포(priordistribution)를 결정하고 로

나타낸다.사전분포는 데이터를 관측하기 이전에 결정되어지고 과거의 경험이나 데

이터의 충분한 이해를 통해 정해진다.

베이즈 정리에 의해 가 주어졌을 때 의 조건부 분포인 사후분포 를 구

하면





가 되고 정규화 상수 를 생략하면 다음과 같이 표현된다.

∝

4.2깁스 샘플링 알고리즘(GibbsSamplingAlgorithm)

깁스 샘플링 알고리즘은 Geman에 의해 연구가 되어 Hastings에 의해 발전되

었다.깁스 샘플링 알고리즘은 다차원 이상의 적분을 계산하기 위한 것으로 신경

망,전문가 시스템과 같은 척도가 크고 복잡한 모형에 적용되어 사용되어 왔다.

깁스 샘플링 알고리즘은 다차원의 결합확률분포가 복잡하여 직접 랜덤표본을

생성하기 어려운 경우 각 변수의 조건부확률분포로부터 랜덤표본을 반복적으로 생

성하면서 적절한 조건 하에서 이들의 극한분포가 결합확률밀도함수가 된다는 사실

에 근거하여 난수를 생성하는 알고리즘이다.이때 개개의 조건확률분포로부터의 난

수 발생이 쉬워야 한다.

깁스 샘플링 알고리즘에서 각 변수의 조건부 확률분포로부터 반복적으로 생성

된 난수들이 결합확률밀도함수를 극한분포로 갖는 벡터 마코브 연쇄를 구성한다.

뿐만 아니라 각 변수의 조건부확률분포로부터 생성된 랜덤표본의 극한분포는 각

변수의 주변확률분포가 된다.

모수 에 대하여   ⋯
의 결합사후분포 로부터의 베이지안

추론을 위한 깁스 샘플링 알고리즘은 다음과 같다.
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(1)적절한 초기값   
 

⋯ 
를 생각한다.

(2)
∼ 

⋯
 ,


∼ 


⋯

 ,


∼

 


⋯
 ,

⋮


∼ 

 


⋯
 

(3)(1),(2)를 k번 반복한다.

위의 깁스 샘플링 과정을 통하여 나타나는 모수 에 대한 샘플링의 추정 결과

는 다음과 같다.


∼ 

⋯
 ,


∼ 


 ⋯

 ,


∼

 


⋯
 ,

⋮


∼ 

 


⋯ 
 

따라서 깁스 표본  
⋯ 

를 얻을 수 있으며,이러한 과정을 전체

번 반복하여 깁스 표본 
 ⋯ 

를 얻을 수 있다.이 깁스 표본을 사용하여

사후분포를 추정하며 사후평균과 사후분산을 계산할 수 있다.

4.3메트로폴리스-해스팅스 알고리즘 (Metropolis-HastingsAlgorithm)

메트로폴리스-해스팅스 알고리즘은 볼츠만분포의 특별한 경우를 위해 이것을

발표한 Metropolis와 이것을 일반화한 Hastings의 이름을 따서 명명되었다.깁스

샘플링 알고리즘은 메트로폴리스-해스팅스 알고리즘은 특별한 경우이며,일반적인
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적용에는 제약이 있지만 보통 더욱 빠르고 사용하가 쉽다.

메트로폴리스-해스팅스 알고리즘은 난수를 발생하고자 하는 목표 확률분포가

∝ 혹은  ⋅와 같이 주어지고,이 때 정규화 상수를 모르는 경

우 로부터 난수를 발생시키는 알고리즘이다.

메트로폴리스-해스팅스 알고리즘을 사용하기 위해서 다음과 같은 과정이 필요

하다.

(1)초기값 를 선택한다.

(2) 로 놓는다.

(3)적당한 조건부 확률밀도함수 
 로부터 후보난수 를 생성한다.

(4)균일분포 로부터 난수 를 생성하여 ≤이면  으로 갱신

하고 그렇지 않을 경우에는   으로 한다.이 때 는 다음과 같다.

min

 

 

(5) 을 적용하여 (3)으로 돌아간다.

다음의 결과로부터 얻은  ⋯는 를 극한분포로 가지는 마코브 연쇄

이며,이 표본을 통하여 사후분포의 사후평균과 사후분산을 계산할 수 있다.

메트로폴리스-해스팅스 알고리즘에서 후보생성밀도함수 를 어떻게

정하는가에 따라 난수를 생성하는 과정이 많은 영향을 받게 된다.이 후보 생성 밀

도 함수 에 대해 주로 사용 되는 것은 확률보행연쇄와 의 알려지는

형태를 사용하는 방법이 있다.

첫 번째,확률보행연쇄를 이용한 방법은   
 로 주어진다.

여기서 은 특정된 밀도함수 이다.따라서 난수  의 방법으로 생성된

다.여기서 는 증분 확률변수로서 ∼
를 따른다.흔히 의 대표적인 선

택으로는 균일분포,정규분포,코쉬분포 등을 사용한다.확률보행연쇄를 이용한 경

우 이동확률 는 다음과 같다.
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표본 분포 공액 사전 분포

 ∼

 ∼

  : known ∼


  : known,    ∼

  : know ∼

<표 5> 각 표본의 분포에 대해 알려진 공액 사전 분포

min






 




두 번째, 알려진 형태의 를 사용하는 방법은 만약 가

∝⋅와 같이 표현될 때 가 난수를 쉽게 발생할 수 있는 밀도

함수이고  가 균일유계이면  를 선택한다.알려진 형태의

를 사용하는 경우 이동확률 는 다음과 같다.

min




 

 




4.4공액 사전 분포

모수에 대한 사전분포를 선택할 때 그 분포의 형태를 모른다면 특정계열의 분

포를 이용하면 편리하다.이때 널리 알려져 있는 분포족(Distributionfamily)을 주

로 이용한다.사전분포와 사후분포가 같은 분포족에 속할 때 사전분포를 공액사전

분포(Conjugateprior)라고 한다.

공액 사전분포를 이용하는 이유는 우도함수로 이항분포와 정규분포와 같은 표

준모형을 사용하는 것과 같이 결과를 이해하기가 쉬우며,수학적 계산을 매우 간편

하게 해주기 때문이다.흔히 사용되는 공액 사전 분포를 아래와 같이 요약할 수 있

다.
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4.5균등분포를 이용한 무정보적 사전분포

모수에 대한 사전정보가 거의 없는 경우 사전분포를 결정하기가 어려우며,이

런 경우 사후분포에 대한 최소한의 임무만 수행할 사전분포가 필요하다.이러한 사

전분포를 일반적으로 무정보적 사전분포(Noninfomationprior)라고 한다.

흔히 모수에 관한 사전정보에 확신이 없을 때 혹은 모수에 관한 사전정보가 미

흡할 때 사전분포는 우도함수에 비해 상대적으로 편편하게 주어지며 이를 모호사

전분포 혹은 편편한 사전분포,퍼진 사전분포라 부른다.이와 같은 경우는 우도함

수가 사전분포를 지배하는 상황이다.

무정보적 사전분포의 대표적 예로서 다음의 두 경우를 들 수 있다.

1)만약 ≤≤이면  ,≤≤이 에 대한 무정보적 사전분포이

다.

2)만약 ∞≤≤∞이면 ∼ 
에서 

→∞로 두면 무정보적 사전분

포가 된다.즉,사전분포의 분산 
을 충분히 크게 함으로 무정보적 사전

분포를 얻을 수 있다.

무정보적 사전분포를 사용할 때 
∞

∞

∞이면 부적절한 사후분포가

된다.부적절한 사전분포는 부적절한 사후분포를 초래할 수 있으므로 주의해야 한

다.

4.6.NHPP에 대한 추론 및 모형선택

본 논문에서는 Goel-Okumoto모형에 대한 고전적 추론 방법과 베이지안 추론

방법을 이용하여 모수에 대한 추정치를 추정하였으며,베이지안 추론 방법에서는

공액 사전 분포를 사용한 경우와 무정보적 사전분포를 고려한 경우의 모수 추론을

실시하였다.

4.6.1고전적 추론

Goel-Okumoto모형의 평균함수 와 강도함수 는 다음과 같다.
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 ,

 


두 함수가 적용된 Goel-Okumoto모형의 우도함수는 다음과 같다.


 

 




exp

이 우도함수의 두 모수 와 의 최우추정치 과 를 구하기 위하여 수치해석

방법의 하나인 Newton-Raphson방법을 이용하였다.

먼저 두 모수에 대한 편미분함수를 구하기 위해 우도함수에 로그를 취하면

ln
 lnln

 






와 같다.

로그우도함수를 이용하여 각 모수에 대한 편미분함수를 구하면













ln




ln













































와 같은 벡터를 얻을 수 있으며,에 대한 자코비안 행렬을 구하면

























와 같이 나타난다. 여기서 최우추정치  에 대해 ∆ ∆ ∆

   라고 하면,∆≈ 
 에 의해 에 대한 근사
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값 은

 ∆ 
 

이 된다.이 방법을 반복하면 의 근사적인 추정치를 구할 수 있다.

다음으로 Rayleigh분포를 적용한 NHPP모형에 대하여 편미분함수를 구하기

위한 로그 우도함수는

ln
 lnln

 



lnln
 










이고,로그우도함수를 이용하여













ln




ln


















































를 유도할 수 있다.이 에 대해 자코비안 행렬은




































와 같이 나타난다.이 모형 또한 앞의 Goel-Okumoto모형과 같이 에

대하여 추정할 수 있다.

4.6.2공액 사전분포를 적용한 베이지안 추론

먼저 Goel-Okumoto모형에 대하여 공액사전분포를 적용하고자 한다.두 모수
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와 에 대하여 데이터 집합 가 주어졌을 때,와 에 대한 조건부 밀도함수를

구체화하기가 어렵기 때문에 모수 를 가진 포아송분포를 따르는 잠재

변수  ′ 를 도입한다. ∼,   ,

∼,  ,⊥이라고 하면 사후 결합 밀도는 다음과 같다.

 ′
∝

⋅⋅⋅ ′

∝ ′


 ′

⋅




⋅ ⋅⋅ ⋅
 







exp


 ′


 ′

⋅
⋅


 ′

  



 

이 식을 장애모수 개념을 이용하여 깁스 샘플링 알고리즘에 사용되는 각 모수

에 대한 사후 조건부 밀도는 다음과 같다.

 ′∼

,

 ′∼
 ′ ,

 ′∼
  ′

 





다음으로 Rayleigh모형에 대해서 Goel-Okumoto와 같이 잠재변수  ′를 도입

하고 ,∼,  ,∼, ,⊥이

라고 하면 사후 결합 밀도는 다음과 같다.

 ′
∝

⋅⋅⋅ ′

∝ ′






 ′
⋅






⋅ ⋅⋅ ⋅
 








exp






⋅
 



 ∝ ′


 ′

⋅
⋅


 ′

 
  




 

⋅
 




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위의 식 또한 Goel-Okumoto모형에서와 같이 장애모수 개념을 이용하여 사후

조건부 밀도 함수를 구하면 다음과 같다.

 ′∼





,

 ′∼
 ′ ,

 ′∼
  ′

 
 






4.6.3균등분포를 적용한 무정보적 베이지안 추론

Goel-Okumoto모형에 대하여 공액사전분포와 같이 조건부 밀도함수에 대해

구체화하기 위해  ′을 도입하고 각각의 모수에 ∼,    ,

∼,  ,⊥라고 하고 각 모수에 적용한다.두 모수에 대하여 동

시에 균등분포를 적용하는 것은 Goel-Okumoto모형의 우도함수와 동일하므로 여

기서는 생략한다.

먼저 모수 에 대하여 균등분포를 적용하고,에 대하여 공액사전부포인 감마

분포를 적용하여 나타난 밀도함수는 다음과 같다.

 ′
∝

⋅⋅⋅ ′

∝ ′


 ′

⋅




⋅


⋅⋅ ⋅⋅








exp


∝ ′


 ′⋅⋅

 ′
  



 

이 식을 장애모수 개념을 이용하여 깁스 샘플링 알고리즘에 사용되는 각 모수

에 대한 사후 조건부 밀도는 다음과 같다.

 ′∼

,

 ′∼
 ′ ,
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 ′∼
  ′

 





다음으로 에 대하여 공액사전분포인 감마분포를 적용하고,에 대하여 균등

분포를 적용하여 나타난 밀도함수는 다음과 같다.

 ′
∝

⋅⋅⋅ ′

∝ ′


 ′

⋅




⋅ ⋅⋅⋅







exp


 ′


 ′

⋅
⋅


 ′

  



 

이 식을 장애모수 개념을 이용하여 깁스 샘플링 알고리즘에 사용되는 각 모수

에 대한 사후 조건부 밀도는 다음과 같다.

 ′∼

,

 ′∼
 ′ ,

 ′∼
  ′

 





Rayleigh 모형 역시  ′을 도입하고 각각의 모수에 ∼,  ,

∼,  ,⊥라고 하고 각 모수에 적용한다.두 모수에 대하여 동

시에 균등분포를 적용하는 것은 Rayleigh모형의 우도함수와 동일하므로 생략한다.

먼저 모수 에 대하여 균등분포를 적용하고,에 대하여 공액사전부포인 감마

분포를 적용하여 나타난 밀도함수는 다음과 같다.

 ′
∝

⋅⋅⋅ ′

∝ ′






 ′
⋅






⋅


⋅⋅ ⋅⋅









exp





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⋅
 



 ∝ ′


 ′⋅

⋅


 ′
 

  






⋅
 





이 식을 장애모수 개념을 이용하여 깁스 샘플링 알고리즘에 사용되는 각 모수

에 대한 사후 조건부 밀도는 다음과 같다.

 ′∼

,

 ′∼
 ′ ,

 ′∼
  ′

 
 






다음으로 에 대하여 공액사전분포인 감마분포를 적용하고,에 대하여 균등

분포를 적용하여 나타난 밀도함수는 다음과 같다.

 ′
∝

⋅⋅⋅ ′

∝ ′






 ′
⋅






⋅ ⋅⋅⋅








exp




⋅
 





 ′


 ′

⋅
⋅


 ′

  



 

⋅
 





이 식을 장애모수 개념을 이용하여 깁스 샘플링 알고리즘에 사용되는 각 모수

에 대한 사후 조건부 밀도는 다음과 같다.

 ′∼

,

 ′∼
 ′ ,

 ′∼
  ′

 




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고장 번호 고장 간격 총 고장 시간 고장 번호 고장 간격 총 고장 시간

1 9 9 14 9 87

2 12 21 15 4 91

3 11 32 16 1 92

4 4 36 17 3 95

5 7 43 18 3 98

6 2 45 19 6 104

7 5 50 20 1 105

8 8 58 21 11 116

9 5 63 22 33 149

10 7 70 23 7 156

11 1 71 24 91 247

12 6 77 25 2 249

13 1 78 26 1 250

<표 6> 소프트웨어 고장 시간

5.수치적 예제 및 결론

5.1.수치적 예제

다음의 자료는 고장간격 시간에 대해 실제로 관측된 데이터(NTDSdata,Goel

andOkumoto,1979)이다.

<표 6>의 자료를 분석하기 위해 R프로그램을 이용하였으며,고전적 추론 방

법,베이지안 추론(공액 사전 분포,무정보적 사전 분포)을 통해 모수 추정을 실시

하였다.

두 모수 의 초기값을 (33,0.005)로 하고 고전적 추론 방법에서 허용오차를

×으로 하여 직전값과 추정값의 오차가 허용오차보다 높게 나타날 때까지 반

복하였고,공액사전분포와 무정보적 사전분포를 적용한 베이지안 모형에서는 공액

사전분포를 적용할 경우  ∼ 를,무정보적 사전 분포를 적용할 경우

 ∼를 적용하여 각 모수에 대한 조건부 사후분포를 구한 후 깁스 샘플링
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모형 


 


Goel-Okumoto 33.9932 33.6768 33.7797 33.8857

Rayleigh 27.3145 26.8168 26.3536 26.0557

<표 7> 에 대한 모수의 추정치

모형 





Goel-Okumoto 0.005790 0.005430 0.005423 0.005366

Rayleigh 0.000434 0.000424 0.000434 0.000438

<표 8> 에 대한 모수의 추정치

알고리즘을 이용하여 2000개의  에 대한 추정치를 얻어냈으며 수렴성을 확인

하기 위해한회의 깁스샘플링 과정에서의 샘플에 대한 그래프를 제시하였다.또한

각 모형에 대한 효율성을 비교하기 위하여 다음과 같은 상대오차의 합을 이용하고

자 한다.를 실제 시간에서의 고장수라 하고 를 시간에서 예측된 고장수라

고 하면 상대오차 는 다음과 같다.

 
 





  단,    ⋯ 

위의 <그림 4>는 NHPP모형에 대한 각 추론 방법의 그래프를 나타낸 것이다.

여기서 MLE는 고전적 추론 방법,GG는 공액사전분포,UG와 GU는 각각 한 모수

모수에 균등분포를 적용한 모형으로 각 방법에 대한 모수의 추정치는 다음과 같이

나타난다.
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<그림 4> GO모델에서 사전분포 GG 적용 시의 수렴성

<그림 5> GO모델에서 사전분포 UG 적용 시의 수렴성
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<그림 6> GO모델에서 사전분포 GU 적용 시의 수렴성

<그림 7> Rayleigh모델에서 사전분포 GG 적용 시의 수렴성
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<그림 8> Rayleigh모델에서 사전분포 UG 적용 시의 수렴성

<그림> 9 Rayleigh모델에서 사전분포 GU 적용 시의 수렴성
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모형 MLE GG UG GU

Goel-Okumoto 23.84558 22.58476 22.17881 21.79209

Rayleigh 6.353491 5.887581 5.890908 3.855959

<표 9> 상대오차에 의한 모형 비교

<그림 10> 두 모형에 대한 신뢰도 그래프

<표 7>과 <표 8>의 각 모수에 대한 추정치를 보면 모든 방법에 대하여 추정

치 와 가 유사하게 나타났다.<그림 4∼9>는 각각의 사전분포가 정의된 상태에

서 깁스샘플링을 실시하였을 때 나타나는 샘플들에 대해 Burn-in을 거쳐 생성된

샘플들이 특정 점에 대해 수렴하는 것을 나타낸 그래프이다.그래프의 모양이 일정

한 간격 안에 분포되어 있으므로 이 샘플링은 잘 생성된 샘플이라고 말 할 수 있

다.<그림 10>은 Goel-Okumoto모형과 Rayleigh모형의 신뢰도 곡선에 대한 그래

프이고,<표 9>는 각각의 모형에 대한 상대오차를 나타낸 표이다.이 그래프와 표

에서 나타난 바와 같이 Rayleigh모형이 Goel-Okumoto모형에 대해 효율적인 모

형으로 나타났고,사전분포를 적용하여 모수를 추론한 베이지안 방법이 고전적 방

법보다 더 효율적인 것으로 나타났다.
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5.2.결론 및 제언

소프트웨어의 신뢰성은 개발의 최종단계에 있는 테스트 공정이나 사용단계에 있

어서 소프트웨어 내에 존재하는 에러 수나 소프트웨어의 고장발생시간에 의해 효과

적 평가를 할 수 있는 것으로 그 평가 기술이 중요하게 된다.소프트웨어 개발의 테

스트 공정이나 실제 사용단계에 있어서 에러 발생상황이나 소프트웨어 고장 발생현

상을 수리적 모형화가 가능하다면 평가를 할 수 있다.테스트의 개발 상황의 파악 테

스트에 의해 미 발생되었던 고장에 대한 보수 코스트의 예측 등 구체적인 소프트웨

어 개발의 보수관리문제에도 적용이 가능하다.따라서 테스트 시간 혹은 실행시간과

발생된 고장 수나 소프트웨어 고장의 발생기간과의 관계를 소프트웨어 신뢰도 성장

과정이라고 볼 수 있다.

본 연구에서는 수리가 가능한 소프트웨어 고장수를 모형화하는데 비동질적 포아

송 과정 형태를 이용하였으며,기본적으로 널리 알려진 Goel-Okumoto모형에서의 사

전분포를 정의하여 베이지안 방법에 의해 모수를 추정하였다.고전적인 추론 방법과

각각의 사전분포 적용에 대하여 효율적인 모형을 선택하기 위해 상대오차의 합을 계

산하여 비교하였고,비교한 결과에 대하여 고전적인 추론방법에 비교하여 베이지안

추론 방법이 상대적으로 좋은 모형임을 보였다.

하지만 라플라스에 의해 정의된 균등분포를 이용한 베이지안 추론은 특정 모수

에 대해 의 사전정보가 모호하면,의 변형형태의 사전정보 또한 동일하게 모호해

야 하는데 주어진 라플라스의 사전분포는 이러한 불변성(invariance)이 결여되어있다

는 한계점을 갖고 있다.그러므로 이 불변성을 보완하기 위하여 제프리 사전분포,준

거사전분포,확률일치 사전분포등이 연구되고 있다.앞으로 다양한 사전분포를 정의하

여 모형의 효율성을 높이는 연구가 필요한 것으로 생각된다.
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