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相关向量机软件可靠性建模中失效数据选择
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摘 要： 基于核函数的软件可靠性模型一般对软件失效时间数据与发生在其之前的 m 次失效时间数据的关

系进行建模，着重研究了 m 取值不同时，其对核函数可靠性模型预测能力的影响。 在 5 个不同类型失效数据

集上，采用 Mann-Kendall 检验观测到 m 值增大时模型预测能力逐渐下降，说明现时失效时间数据能比较久之

前观测的失效时间数据更好地用于预测未来，通过把 m 的取值划分成几个区间，运用配对 T 检验进行实验研

究，结果表明当 m∈｛6，7，8，9，10｝时，模型能够得到最好的预测性能。
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Abstract： The high complexity of software is the major contributing factor of software reliability problems， and

traditional parametric models may exhibit different predictive capabilities among different software projects， it is hard

to select a suitable model for every software projects. Compared to traditional models， kernel based models could

achieve better prediction accuracy， and had arouse the interesting of many researchers. The RVM learning scheme

was applied to model the failure time data so as to capture the inner correlation between software failure time data

and the m nearest failure time data. In addition， the trend of predictive accuracy with the varying of m was detected

by way of Mann-Kendall test method. Thereupon， the reasonable value range of m was achieved，thus m ∈

｛6，7，8，9，10｝ through paired T-test in 5 common used software failure data.
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1 引言

软件可靠性模型是指为预测软件可靠性，利用己有失

效数据，根据对软件失效行为的假设 ，采用一定数学方法

建立软件可靠模型的过程 ［1］。近年来，研究者提出了许多软

件可靠性模型，这些模型都是基于一些对软件的开发环境

和使用环境的关键假设， 利用测试获得的软件失效信息，

对软件系统的失效过程进行建模 ， 评估软件系统的可靠

性，预测软件实际工作时的现场行为 ［2］。软件可靠性是最重

要的可信性属性之一，而软件可靠性建模是目前提高软件

可靠性水平主要工具之一。软件可靠性模型多是基于一些

对软件的开发环境和使用环境的关键假设，利用测试获得

的软件失效信息，对软件系统的失效过程进行建模 ，评估

软件系统的可靠性水平 ， 预测软件实际工作时的现场行

为。 随机过程模型是软件可靠性建模研究中最广泛使用

的，也是实际项目中应用最广泛的一类 ，目前这类模型的

绝大部分研究工作集中于模型的统一、对非齐次泊松过程

类 （non-homogeneous Poisson process，NHPP） 等模型的改

进、可靠性成本模型等 ［3～8］，模型改进的出发点是提出更加

合理的假设以提高模型预测精度，如考虑测试环境与实际

运行环境的差别、考虑故障的相关性 、不完美调试以及测

试者学习能力、测试效用函数、测试工作量与覆盖率等。此

外 ，也有学者提出采用马尔可夫更新过程 、广义 Pareto 分

析、排队论模型、顺序统计量模型、多维随机过程等来描述

软件失效过程，取得了很多不错的研究成果 ［9～11］。 接着，人

们尝试利用更多更复杂的数学方法对软件失效行为进行

建模及分析，如人工神经网络、未确知理论 、混沌理论 、时

间序列、模糊数学理论、遗传编程、强化学习 ［12～15］等，相比随

机过程模型，这些方法可以取得更好的预测性能或拟合效

果，但在实际软件系统可靠性评估的应用还较为少见。 最

近，研究者开始考虑核函数方法在软件可靠性建模方面的

研究， 最主要的包括支持向量机 （support vector machines，

SVM）、相关向量机（relevance vector machine，RVM）等方法

的应用， 核函数方法一般对软件失效时刻与在它之前的发

生 m 个失效时刻数据之间的对应关系进行建模。 Tian 等把

SVM 引入软件可靠性建模中 ［16］，Xing 等 ［17］、Yang 等 ［18］ 、Yuan

等 ［19］ 、Park 等 ［20］对 SVM 用于可靠性建模进行了适当的改进。

楼俊钢等人使用 RVM 等核函数技术在软件可靠性建模方

面做了一些研究工作 ［21，22］ 。与其他方法相比，SVM、RVM 等

基于核函数模型具有自适应能力和学习功能，通过归纳学

习和训练，能发现数据输入与输出之间的关系 ，经过自适

应调整求取问题的解，适用于系统开发环境较复杂 ，对问

题的机理不能用数学模型表示的系统，对大量原始数据的

处理往往表现出极大的灵活性和自适应性，容错和抗干扰

能力较强 ， 在软件可靠性建模问题上也得到了较好地应

用， 在模型适用性以及评估预测能力上均有较好的表现，

是目前软件可靠性模型研究中较为重要的一个突破口。笔

者在使用核函数理论进行软件可靠性预测的前期研究中，

发现用于建模的软件失效数据数量的改变对模型的预测

性能和适用性有较大影响 ［22］。 然而目前的研究工作中，还

很少有专门针对软件失效数据数量选取的工作，本文应用

Mann-Kendall 及配对 T- 检验等统计方法在 5 个常用软件

失效数据集上对基于相关向量机的软件可靠性预测模型

中 m 值选取问题进行研究。

2 基于相关向量机的软件可靠性建模

假设已发生的软件失效时间为 t1，t2，… ，tn，基于相关向

量机的软件可靠性预测问题可以描述为：从已知失效时间

间隔数据序列｛ti｝ni=1预测未知的软件失效时间间隔数据 ti+d，

使用核函数对软件失效时间与在它之前的 m 个失效时间

数据建模，以此捕捉失效时间内在的依赖关系，一般地，令

tl=f（tl-m，tl-m+1， …，tl-1）， 则 tl 服从固定但未知的条件分布函数

F（tl|tl-m，tl-m+1， …，tl-1）。 假设用于学习的失效时间序列为 t1，t2，

…，tk（k＞m），则在 t1，t2，…，tk 已知条件下对 tk+1 进行预测变为：

已知 k-m 个观测（T1，tm+1），（T2，tm+2），…，（Tk-m，tk）和第 k-m+1 个输

入 Tk-m+1 的情况下，估计第 k-m+1 个输出值 t〓k+1，其中 Ti 表

示 m 维向量［ti，ti+1，…，tm+i］。 把［t2，ti+1，…，t〓k+1i］作为输入，则可以

预测t〓k+2，同理可以预测得到t〓k+3，… ，t〓k+d，…。 对可以获得的部

分系统输出数据即失效数据进行分析 ，将其蕴涵的系统

失效特征用核函数进行学习并表达出来，构造软件故障过

程的等价系统， 从而完成对软件系统失效行为的刻画，并

依据所建模型完成对系统未来失效行为的预测 。 对基于

相关向量机的软件可靠性模型的详细描述可参见参考

文献 ［13，14］。

预测的具体实现步骤如图 1 所示。 具体介绍如下。

2.1 使用的数据集和性能比较标准

采用 10 个来自不同类型软件的失效数据集 ［23］对 m 不

同时模型预测性能进行实验分析，见表 1，在实验过程中，

取所有数据集的前 2／3 作为学习数据， 对后面 1／3 数据进
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图 1 基于相关向量软件可靠性预测的基本步骤

行预测后与真实数据进行比较。

使用软件可靠性预测模型性能分析中最常用的指标

平均相对预测误差 （average relative prediction error，AE） ［23］

对模型性能进行评价 ，AE 的值越小说明模型的预测能力

越强，计算式为：AE= 1
n-k

  n

  i = k
∑ t〓i-ti

ti
，其中，n 表示失效数

据集总共记录的失效次数，k 表示用于核函数学习的失效

次数，t〓i 表示第 i 次失效时间估计值而 ti 失效时间实测值。

2.2 核函数参数选取

前期工作 ［22］表明模型中选用高斯核函数 K（xi，xj）=exp

｛- ||xi-xj||2

r2
｝ 时可以取得最好预测效果，r＞0 是高斯核函数

的带宽参数。 核函数参数选取是一个最优化问题，采用网

格搜索法进行核函数参数选择，令 r∈［r1，r2］，设置变化步长

为 rs，选取其中预测效果最好的值作为模型参数。 在数据

集1～数据集 5 上采用不同的 r 值进行的实验研究结果如图

2 所示，其中，r1，r2，rs 的取值分别为 0、12 和 0.1，其余取值如

下：m=8， ai（i=1，2，3，… ，m）的初始值均为 0.5，σ2 的初始值为

1。 从图 2 中可以看出，r 的取值对模型预测性能有较大的

影响，本文实验中对 5 个数据集上 r 的取值见表 2。

3 实验分析与比较

3.1 Mann-Kendall 检验

假定 x1，x2， …，xn 为 m 值不同时的 AE 值序列变量，n 为

序列的长度 。 检验统计值可由 S=
  n-1

  j = 1
∑

n

k=j+1
∑sgn（xk-xj）=

  n-1

  j = 1
∑

n

k=j+1
∑

1， xk-xj＞0

0， xk-xj=0

-1， xk-xj＜

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 0

计算 ［25］，如果检验统计值 S 的值接近于

0，则序列数据中不存在趋势 ；如果检验统计值 S 的绝对

值较大，则可以断定数据中存在趋势。 定义检验统计值 ：

Zstatistic=
S-sgn（S）
Var（S） 

， 在给定的 a 置信水平上 ， Z ≥Z1-a ／ 2

时拒绝原假设 。 即在 a 置信水平上 ，m 取值不同时的

AE 值序列数据存在明显的上升或下降趋势 ，其中Var（S）=

1
18

［n（n-1）（2n+5）］。

3.2 检验结果及趋势分析

表 3 列出了在 m 取值分别为 6， 7， … ， 30 情况下各个

数据集上模型的预测 AE 值，图 3 显示了其变化趋势。 模型

中 σ2 的初始值为 1，ai（i=1，2，3，… ，m）的初始值均为 0.5，r 的

取值为 1、10 以及表 2 中的值。 从表 3 中可以看出，随着 m

值的不同，模型预测性能也有极大差异。 例如，在使用数据

集 1、r=3.8 时 ，AE 的值在 0.87（m=9）与 2.42（m=28）之间浮

动；使用数据集 4、r=1 时，AE 的值在 1.68（m=13）与 6.15（m=

表 1 评估模型性能所使用的失效数据集

数据集 代码行数 失效数 软件系统类型

数据集 1 21 700 136 实时命令控制系统

数据集 2 10 000 118 飞行器控制软件

数据集 3 35 000 279 硬件控制系统

数据集 4 870 000 535 实时控制系统

数据集 5 200 000 481 监控及实时控制系统

表 2 模型性能最佳时的 r 值

数据集 数据集 1 数据集 2 数据集 3 数据集 4 数据集 5

 r 3.8 3.1 5.8 1.9 4.4

最优 AE 值 1.11 2.04 3.96 1.21 4.11

图 2 10 个数据集上 r 值不同时模型预测性能变化曲线
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表 3 数据集 1～数据集 5 上 m 值不同时模型单步预测值

    r
m

数据集 1 数据集 2 数据集 3 数据集 4 数据集 5

1 3.8 10 1 3.1 10 1 5.6 10 1 1.9 10 1 4.4 10

6 3.78 0.92 2.12 2.58 2.02 4.45 8.34 4.34 10.31 2.45 0.82 1.32 8.94 4.60 10.26

7 3.58 1.64 1.86 2.24 2.12 4.22 7.78 4.53 10.89 1.78 0.29 1.43 8.89 4.36 10.32

8 3.30 1.11 4.03 2.67 2.04 4.11 8.93 3.96 9.24 2.37 1.21 2.51 8.67 4.11 11.18

9 4.23 0.87 1.98 2.94 2.09 5.08 8.88 4.73 10.72 2.34 0.65 1.64 9.76 5.03 11.40

10 4.49 1.39 2.25 3.12 2.12 4.24 9.11 5.01 10.64 1.93 0.82 1.89 10.25 5.24 12.14

11 5.03 2.01 2.87 3.06 2.03 5.00 10.19 4.99 11.32 2.94 0.76 1.73 10.08 5.09 11.81

12 4.93 1.83 2.99 2.98 2.21 5.17 12.21 5.03 12.43 3.03 0.79 1.83 10.22 5.19 12.05

13 5.22 2.12 3.00 3.17 2.04 4.42 11.79 5.25 12.65 1.68 0.45 1.99 10.46 5.21 12.45

14 5.34 2.02 3.08 2.79 1.75 4.11 12.02 5.32 12.18 2.87 0.84 2.04 9.86 4.54 11.90

15 4.35 2.05 2.85 2.65 2.53 5.53 11.98 4.96 12.01 3.24 1.03 2.16 10.14 5.18 12.30

16 3.83 2.09 2.68 3.14 3.23 5.35 12.15 5.11 12.67 3.47 0.96 2.54 11.48 6.37 14.02

17 4.34 2.13 2.21 3.45 2.36 4.76 11.99 5.26 12.84 3.59 1.10 2.64 11.07 5.81 13.71

18 3.13 2.22 1.83 4.02 2.07 5.09 11.26 4.72 13.11 4.23 1.12 2.74 10.81 6.09 13.55

19 4.87 2.21 1.98 2.42 1.65 4.87 12.09 5.04 12.98 3.62 1.19 1.85 9.11 4.07 10.96

20 4.73 1.96 2.23 3.65 2.23 5.23 11.37 4.87 12.56 3.86 1.01 3.18 10.75 5.88 13.93

21 3.43 2.25 2.84 3.85 2.25 5.53 12.17 5.25 9.74 4.14 1.24 3.28 11.35 6.10 14.63

22 5.67 2.32 3.12 3.79 2.35 6.25 12.43 6.02 12.86 4.35 1.03 3.46 12.16 6.14 15.62

23 5.99 2.20 2.99 3.68 2.53 5.23 12.53 6.15 13.10 4.86 1.18 3.22 12.36 6.21 15.58

24 6.21 2.40 3.34 2.34 2.06 5.46 12.36 6.35 12.02 4.53 1.14 3.31 10.75 4.40 14.06

25 6.24 2.41 3.49 3.43 2.38 5.43 13.02 6.12 13.14 6.15 0.98 2.96 11.93 5.81 14.89

26 3.53 2.27 3.24 3.66 2.57 4.89 12.26 5.53 13.21 4.84 1.25 3.29 11.76 6.23 15.05

27 5.98 2.29 4.00 3.98 2.89 5.22 12.46 6.00 20.56 5.94 1.43 3.52 12.87 6.87 16.39

28 5.69 2.42 4.15 2.24 2.03 5.57 12.64 6.43 12.99 5.62 0.87 3.19 10.74 4.27 13.89

29 6.32 2.36 5.04 4.15 3.31 6.19 13.09 7.24 12.53 5.43 0.99 2.90 14.70 7.46 17.60

30 5.31 2.17 8.21 4.37 2.26 7.23 12.59 7.34 14.17 5.48 1.11 2.53 13.97 6.63 16.50

25）之间浮动。

表 4 中给出了各数据集上 m 值变化时的 Z 统计量

及置信区间为 95%（a=0.5，Z1-a／2=1.96）时的变化趋势分析 。

从表 4 中可以看出 ，m 值增加时 ，在各数据集的 AE 值均

存在上升趋势 ，说明随着 m 的增加 ，模型的预测性能存

在下降的趋势 。 合理的解释是 ，最近的失效数据更能

反映失效过程中的最新特性 ，早期失效数据对预测未

来短期失效行为作用较小 ， 现时失效时间数据能比很

久之前观测的失效时间数据更好地用于预测未来 。

3.3 配对 T 检验

本节将设计随机化实验，采用配对 T 检验的方法找出

10 个数据集上模型预测能力相对较好的 m 值。 配对 T 检

验的过程 ， 是对两个同质的样本分别接受两种不同的处

理 ，判断不同的处理是否有差别 ，实验中 ，将 m 值作为处

理，判断其不同时模型预测能力是否有差别。 令｛X｝、｛Y｝为

m 值取值集合， 定义集合运算＞，｛X｝＞｛Y｝ 表示采用集合 X

中的数值比采用集合 Y 中数值具有更好的预测性能。实验

中，把 m 值分成 5 组：
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图 3 各数据集上 m 值不同时模型预测值变化趋势

｛A｝=｛6，7，8，9，10｝

｛B｝=｛11，12，13，14，15｝

｛C｝=｛16，17，18，19，20｝

｛D｝=｛21，22，23，24，25｝

｛E｝=｛26，27，28，29，30｝，

配对 10 次：

｛A｝→｛B｝，｛A｝→｛C｝，｛A｝→｛D｝，｛A｝→｛E｝

｛B｝→｛C｝，｛B｝→｛D｝，｛B｝→｛E｝

｛C｝→｛D｝，｛C｝→｛E｝

｛D｝→｛E｝。

在 H0： μ1-μ2≥D0 假设下，小样本情况下配对检验可用

统计量 t= d-D0

σd
n ≈ d-D0

Sd
n 表示 ［18］，其中 n 表示样

本数量，di 第 i 个配对样本数据的差值 di=xi-yi，i=1，2， … ，n，

表示配对样本数据差值的平均值，μ1-μ2=
  l

  i = 1
∑di，σd 表示配

（a）数据集 1 （b）数据集 2

（d）数据集 4（c）数据集 3

（e）数据集 5
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表 4 各数据集上的 AE 值趋势检验

数据集 r Z 统计量 解释

数据集 1

1 2.872 7 上升

3.8 5.021 3 上升

10 3.479 9 上升

数据集 2

1 2.989 4 上升

3.1 2.499 0 上升

10 2.805 4 上升

数据集 3

1 4.719 0 上升

5.6 4.857 8 上升

10 4.133 8 上升

数据集 4

1 5.722 0 上升

1.9 3.012 8 上升

10 4.414 1 上升

数据集 5

1 4.530 9 上升

4.4 3.269 7 上升

10 5.161 4 上升

表 5 配对 T- 检验分析结果

配对 平均值 T 统计量

pair 1 ｛A｝→｛B｝ -0.542 07 -7.460

pair 2 ｛A｝→｛C｝ -0.906 20 -10.409

pair 3 ｛A｝→｛D｝ -1.506 00 -14.866

pair 4 ｛A｝→｛E｝ -2.083 00 -16.327

pair 5 ｛B｝→｛C｝ -0.364 13 -5.609

pair 6 ｛B｝→｛D｝ -0.963 93 -11.960

pair 7 ｛B｝→｛E｝ -1.540 93 -12.951

pair 8 ｛C｝→｛D｝ -0.599 80 -8.812

pair 9 ｛C｝→｛E｝ -1.176 80 -9.999

pair 10 ｛D｝→｛E｝ -0.577 00 -5.811

Sig.（双边）

0.048

0.009

0.002

0.007

0.004

0.010

0.010

0.009

0.005

0.026

性能比较

｛A｝＞｛B｝

｛A｝＞｛C｝

｛A｝＞｛D｝

｛A｝＞｛E｝

｛B｝＞｛C｝

｛B｝＞｛D｝

｛B｝＞｛E｝

｛C｝＞｛D｝

｛C｝＞｛E｝

｛D｝＞｛E｝

对样本数据差值的总体标准差，Sd 表示配对样本数据差值

的标准差 。 表 5 中给出了 D0=0 的检验结果 ，Sig. 表示

significance， 在置信度 a 取值为 95%的双侧检验情况下，

如果 0.01＜Sig.＜0.05 则表示差异显著 ， 如果 Sig.＜0.01 表

示差异极显著，这两种情况下，拒绝 H0 假设。 从表中可以

看出，｛A｝＞｛C｝、｛A｝＞｛D｝、｛A｝＞｛E｝、｛B｝＞｛C｝、｛C｝＞｛D｝、｛C｝＞｛E｝

的结论均极显著，因此可以得出结论：使用基于 RVM 的软

件可靠性模型时，在区间 ［6，30］ 中 ，m∈｛6，7，8，9，10｝为最佳

取值。

4 结束语

基于相关向量机理论，对软件失效时间数据与在其之

前发生的 m 个失效时间数据进行建模， 对 10 个数据集上

用于建模的失效数据数量进行实验研究 。 首先 ， 通过

Mann-Kendall 检验发现，m 值变大时， 模型预测性能存在

下降趋势，然后采用配对 T 检验发现 ，在 10 个数据集上，

m∈｛6，7，8，9，10｝时，模型具有最好的预测性能。

进一步工作包括以下内容 ：采用模糊遗传算法 、粒子

群算法或者模拟退火算法等优化技术对核函数参数的自

动赋值算法进行研究；适合于软件可靠性建模的核函数选

择及构建，进一步提高模型预测性能。
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