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RÉSUMÉ

Dans cet article, nous nous intéressons à l’étude statistique de la fiabilité des logiciels
au cours des phases de test et de maintenance. Ainsi, nous proposons une méthode dynamique
d’estimation et de prédiction de la croissance de la fiabilité des logiciels qui se base sur
l’outil statistique de la régression antitone. Cette méthode nous permet d’étudier l’évolution
de la croissance de fiabilité sans introduire d’hypothèses trop restrictives. Pour ce faire, nous
montrons que l’estimateur du maximum de vraisemblance sous des restrictions d’ordre est

équivalent à l’estimateur obtenu par la régression antitone. Ce qui nous amène à définir la
notion d’information de Kullback-Leiber cumulée sur le cône convexe des fonctions antitones

pour la famille des processus exponentiels. Enfin, nous confrontons notre modèle à cinq modèles
paramétriques classiques, les plus cités dans la littérature, sur des jeux de données émanant de
projets réels de fiabilité des logiciels et nous comparons les capacités prédictives des modèles
en utilisant la méthode du u-plot.
Mots-clés : Fiabilité des Logiciels, modèle de croissance de fiabilité, intensité conditionnelle
de défaillance, régression antitone, information de Kullback-Leiber, u-plot.

ABSTRACT

In this paper, we consider the statistical evaluation of the software reliability during
phases of test and maintenance. Thus, we propose here a dynamic method for estimating and
predicting the software reliability growth based on the statistical tool of the antitone regression.
This method is going to allow us to study the evolution of the reliability growth without
introducing too restrictive hypotheses. To make this, we show that the maximum likelihood
estimate under order restrictions is equivalent to the estimate obtained by the antitone regression.
That will bring us to define the notion of cumulated Kullback-Leiber information on the convex
cone of antitone functions for the exponential families. Finally, we confront our model with
five classic parametric models, the most quoted in the literature, on data sets emanating from
real software reliability projects and we compare their predictive and replicative capacities by
using the u-plot method.

Keywords : Software reliability, reliability growth model, conditional failure intensity, antitonic
regression, Kullback-Leiber information, u-plot.
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1. Introduction et hypothèses préliminaires

L’aptitude à produire de bons logiciels est à présent considérée comme un atout
incontestable à tous les niveaux de la technologie moderne. En effet, avec l’utilisation
intensive de l’outil informatique, la mesure de la qualité du logiciel et la sûreté de
fonctionnement des systèmes informatiques sont devenues des sujets de préoccupation
autant pour le développeur que pour l’utilisateur. La norme ISO 9000-3 décrivant les
lignes directrices pour l’application de l’ISO 9001 à l’installation, la mise à disposition
et la maintenance des logiciels préconise l’application des techniques statistiques et
l’introduction de la fiabilité pour caractériser ce type de produits [ISO-98]. L’étude
statistique de la fiabilité des logiciels a débuté dès les années soixante-dix avec les
travaux pionniers de Moranda [MOR-72] [MOR-75], Jelinski [JEL-72], Shooman
[SHO-72], Coutinho [COU-73], Littlewood et Verrall [LIT-73], Schick et Wolverton
[SCH-78] etc.

1.1. Modèle de test d’un logiciel et détection des fautes

Dans le cadre du test fonctionnel des logiciels, le programme subit une série
d’exécutions en vue de détecter d’éventuelles fautes de conception et de les éliminer.
Dans ce contexte, une défaillance se définit comme étant un état du logiciel dans lequel,
suite à une entrée, celui-ci n’est plus en mesure de rendre des résultats conformes à
ceux prévus lors de sa conception. On ne considère ici que des défaillances dues à
des fautes de conception.

Hypothèse 1 - La détection des fautes dans l’approche du test fonctionnel et
de la maintenance corrective des logiciels se fait à travers la manifestation aléatoire
des défaillances au cours de l’exécution du programme.

1.2. Processus des défaillances-corrections

Dans le cadre de l’étude statistique de la fiabilité des logiciels, le processus des
défaillances-corrections induit par le test fonctionnel ou la maintenance corrective

peut être décrit dynamiquement [SOL-96] à l’aide :
2022 du processus des défaillances : qu’on peut définir indifféremment par :
- le processus {Ti/i E N*} des instants successifs de défaillance tels que

Ti  T2  ...  Ti  ...,

-le processus { Xi j i E N*} des temps interdéfaillances tels que Xi = Ti-Ti-1
(avec To = 0),

- le processus {Nt j t ~ R+} des nombres de défaillances survenues avant
l’instant t. Il peut être défini à partir du processus des instants des défaillances du

logiciel

2022 du processus des corrections que l’on peut définir, de manière similaire,
indifféremment par le processus des instants de correction, le processus des temps
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intercorrections ou encore par le processus des nombres de corrections effectuées
avant l’instant t.

Hypothèse 2 - Les corrections sont opérées ponctuellement et immédiatement
après l’observation d’une défaillance.

Cette hypothèse signifie que les processus des défaillances et des corrections
sont ici confondus. La théorie des processus ponctuels [SNY-75] permet de caractéri-
ser la loi du processus à partir de l’intensité conditionnelle de défaillance.

1.3. Croissance de fiabilité et intensité de défaillance

Le standard IEEE définit la fiabilité des logiciels comme étant la probabilité que
le logiciel ne cause pas la défaillance d’un système pendant un temps déterminé et
sous des conditions spécifiées [IEEE94]. Formellement, la fiabilité peut être exprimée
à tout instant t par

avec Àt = lim 1 P(Nt+h - Nt == 1/xt) où Ht est la tribu des événements survenus
avant l’instant t. Le paramètre At est appelé « intensité de défaillance conditionnelle
à l’instant t».

Construire un modèle statistique de fiabilité des logiciels consiste essentielle-
ment à se donner une famille de lois de probabilité plausibles pour le processus sto-
chastique caractérisant le phénomène des défaillances-corrections. Pour les modèles
de prédiction de la fiabilité des logiciels, cela revient, à donner une expression ou
une forme à l’intensité conditionnelle de défaillance. Aussi, dans la modélisation du
processus de correction, on suppose la croissance de fiabilité du logiciel [COU-73]
[LIT-73] [YAM-83] [SOL-96].

Hypothèse 3 - Le processus des corrections entraîne une croissance de fiabilité
du logiciel.

Dans la littérature, on retrouve plusieurs modélisations de la croissance de
fiabilité qui ont été proposées, discutées, modifiées et ensuite généralisées, alors que
d’autres ont été critiquées et rejetées [LIT-73] [SCH-78] [YAM-83] [SHO-84] [MUS-
87] [XIE-91] [LYU-96].

1.4. Durée moyenne instantanée de bon fonctionnement

Par ailleurs, notons que dans les approches classiques, on définit la durée
moyenne instantanée de bon fonctionnement du logiciel ou MTTF (Mean Time To
Failure), en tant qu’indicateur sur le temps qu’il faut attendre pour observer une
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défaillance

qui, si nous nous plaçons à l’instant de la nème défaillance, s’écrit

1.5. Modélisation de la croissance de fiabilité des logiciels

Comme le logiciel ne subit pas de modifications entre deux instants successifs
de correction et qu’il ne s’use pas, il est naturel de considérer que l’intensité de
défaillance reste constante pendant cet intervalle de temps.

Hypothèse 4 - Entre deux corrections successives (i - 1) et i la distribution du
temps interdéfaillance Xi connaissant l’instant de défaillance-correction Ti-1 suit
une loi exponentielle de paramètre 03BBi constant.

Dans le cadre de l’analyse de la fiabilité des logiciels, le modèle de Jelinski-
Moranda [JEL-72] est l’un des premiers modèles étudiés en tant que schéma faisant
appel à cette hypothèse. Il est considéré comme étant le modèle le plus simple de la
classe des modèles markoviens [XIE-91].

Des modifications et des généralisations ont été apportées au modèle de base
de Jelinski-Moranda [MOR-75] [SCH-78] [GOE-80] [TRA-85]. Ainsi, Shanthikumar
[SHA-81 ] a étudié un type de généralisation du modèle de processus de Markov en
exprimant l’évolution de la probabilité de transition en fonction du temps.

En 1991, Xie [XIE-91] a passé en revue plusieurs modèles de croissance de
fiabilité des logiciels et a proposé une formulation générale du modèle de Markov
en supposant que la probabilité de détection des fautes dépend de leur sévérité. Il a
montré aussi que cette formulation peut amener à un modèle de croissance de fiabilité
général avec des sauts de la fonction intensité de défaillance.

Gaudoin et Soler [GAU-92], pour leur part, ont étudié le modèle proportionnel
déterministe en tant que modèle de croissance de fiabilité. Récemment, Soler [SOL-
96] a repris l’étude de ce modèle sous des perspectives de corrections différées dans
une approche de la croissance de fiabilité des versions d’un logiciel.

Notons que les modèles de croissance de fiabilité peuvent notamment être
utilisés dans le cas où la structure du logiciel est introduite. Ainsi, ce type de modèles
a été utilisé dans l’analyse structurelle de la fiabilité des logiciels par Littlewood
[LIT-79], Cheung [CHE-80], Laprie [LAP-84], les Hecht [HEC-86], Masuda et al.
[MAS-89] et Ledoux [LED-95].

La formulation que nous proposons dans cet article concerne l’approche boîte
noire et n’impose aucune forme paramétrique particulière aux paramètres Ài et de ce
fait généralise plusieurs modèles classiques de la fiabilité des logiciels [HAM-98].
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2. Information de Kullback-Leiber et régression antitone

Nous définissons dans ce paragraphe deux notions importantes qui vont nous
permettre, par la suite, de déterminer l’estimateur du maximum de vraisemblance non
paramétrique de l’intensité de défaillance.

2.1. Information de Kullback-Leiber et estimateur du maximum de vraisemblance

Considérons (R, B(R), P03B8)03B8~0398 un modèle statistique, sur R, dominé par une
mesure J-l, S une statistique exhaustive à valeurs dans (R, B(R)) et (x, 03B8) ~
L (x; 0) une fonction mesurable telle que L (x ; 0) définisse une vraisemblance. Un
estimateur du maximum de vraisemblance (EMV) d’un paramètre inconnu 0 est une
statistique S telle que

Par ailleurs, l’information de Kullback-Leiber apportée par P03B8, sur Po peut être
définie, dans ces conditions, par

Ainsi, d’après les relations (4) et (5), il est clair que l’estimateur du maximum
de vraisemblance réalise la borne inférieure de l’information de Kullback-Leiber.
Dans la suite, l’information de Kullback-Leiber sera considérée comme une mesure
de dissemblance entre des probabilités équivalentes.

Maintenant, lorsque (M, B(R), P03B8)03B8~0398 désigne un modèle exponentiel, il existe
une application W, de l’ensemble 0 dans R, liée à la statistique S et à la vraisemblance
par

(M, 0398, 03A8) définit alors un paramétrage de la famille exponentielle {P03B8}03B8~0398. En outre,
on montre [DAC-90] que si W prend ses valeurs dans l’intérieur de Q, elle est CI et
dans ces conditions

où ’Q’(0) désigne la dérivée de 03A8(03B8).

2.2. Principes de la régression antitone

Dans la suite, E désignera un ensemble fini ordonné et S == (Xu)u~E une
séquence de variables aléatoires réelles indicées sur E. Nous dirons que S est une
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séquence aléatoire du modèle statistique (R, B(R), P03B8)03B8~0398, s’il existe une unique
fonction 03B8, de l’ensemble F(E, 8) des fonctions de E dans Q, telle que

Ainsi, nous pourrons considérer des séquences aléatoires indicées sur l’ensem-
ble E ou, de manière équivalente, les fonctions correspondantes dans F(E, 0398).

Définition 1

Soit E = {u1, u2, ···, un} un ensemble ordonné d’indices tels que u1 ~ U2 ~
... ~ un, une application 03B8 de E vers un intervalle ouvert 0398 de R est dite antitone

(ou antitonique), si et seulement si

Dans cet ordre d’idées, nous désignerons par 4(E, e) l’ensemble des fonctions
antitones sur E à valeurs dans l’intervalle 0. Par ailleurs, soient 03B81 et 03B82 deux fonctions
de E dans O :

définit une distance euclidienne pondérée sur F(E, 0398); où w(u) est une pondération
strictement positive.

Définition 2

Soient, 03B8 une fonction de E vers 0398 et w une fonction positive sur E. On appelle
régression antitone de 03B8 une application 03B8~ qui minimise la distance euclidienne
pondérée entre 03B8 et la classe A(E, 0398). Autrement dit

Nous montrons dans [HAM-98] [HAM-99b] que la régression antitone de 0 peut
se mettre sous la forme
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2.3. Théorèmes d’antitonisation

L’objectif de ce paragraphe est d’établir le cadre formel de l’équivalence entre
le problème de régression antitone et le problème de l’estimation du maximum de
vraisemblance sous des restrictions d’ordre.

Définition 3

Soit E un ensemble fini et ordonné d’indices pondérés par un poids positif w.
Considérons 03B81 et 03B82 deux fonctions de F(E, 0398), nous définissons alors l’information
de Kullback-Leiber de la fonction 03B81 sur la fonction 03B82 comme étant l’information de
Kullback-Leiber cumulée des valeurs prises par 03B81 sur les valeurs prises par 03B82 i.e.

Nous démontrons dans [HAM-99b] les résultats suivants :

Proposition 1
Soit E un ensemble fini et ordonné d’indices pondérés par un poids positif

03C9 et {P03B8}03B8~0398 une famille exponentielle telle que la variété des paramètres 0398 soit un
ensemble convexe de R. Considérons 03B8 une fonction sur F(E, 0398) dont l’ensemble
des valeurs s’inscrit à «l’intérieur» de l’ensemble 0398. Alors, la régression antitone
03B8~ de 03B8 minimise l’information de Kullback-Leiber K03C9(03B8, 03B8) sur la classe A(E, 0398).
Autrement dit

Si, par ailleurs, la fonction W caractérisant le paramétrage de la famille
exponentielle {P03B8}03B8~0398 est strictement convexe, alors le minimum est unique, i. e.

Corollaire 2 - Dans les conditions de la proposition 1 et avec les notations
ci-dessus, la régression antitone 03B8~ de 03B8 maximise la quantité

Démonstration :

Le corollaire découle directement de la proposition 1 et du fait que d’après les
relations (6) et (11), l’expression (14) est égale à
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3. Application du modèle à l’évaluation de la fiabilité

3.1. EMV de l’intensité de défaillance

Soit Nt = n, le nombre des défaillances observées jusqu’à l’instant t,
E = {1,2, ···, n} et ti  t2  ...  tn les instants de défaillance correspondants
(avec to - 0  t1); d’après les hypothèses 3 et 4, l’intensité de défaillance
est une fonction étagée décroissante de A(E,R) demeurant constante entre deux
défaillances-corrections successives. Aussi, l’équation (1) permet d’écrire

et le problème d’estimation du maximum de vraisemblance du paramètre 03BB(.) qui
caractérise l’histoire des corrections apportées au logiciel aux instants ti, t2, ··· et
tn, consiste à maximiser la fonction vraisemblance aux points xi = ti - ti-l pour
i = 1..n :

sous la contrainte 03BB1  03BB2  ...  Àn. Dans ces conditions, le problème
d’optimisation pour la fonction log-vraisemblance prend la forme

Maintenant, en considérant la fonction convexe IF (u) - u log u - u, en posant
w(i) = xi, 03B8(i) == x-1i et (i) = a2 pour i = 1..n et en prolongeant l’expression (6)
établie pour l’information de Kullback-Leiber à l’ensemble des fonctions convexes,
les résultats énoncés dans le paragraphe 2.3. restent applicables et on reconnaît en
(17) une forme du corollaire 2 avec la fonction W que nous avons adoptée.

D’après la relation (10), la solution du problème d’optimisation (17) est en
conséquence

Ainsi, l’estimateur du maximum de vraisemblance, sous la restrictition d’an-
titonicité de l’intensité de défaillance, basé sur la séquence d’observations {ti/i =
1..n} est
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Toutefois, il faut remarquer qu’avec la fonction convexe 03A8 adoptée dans ce
paragraphe, l’expression (6) associée ne correspond plus à l’information de Kullback-
Leiber, mais les valeurs Ài maximisant (17) minimisent cette information.

3.2. Aptitudes prédictives du modèle

La fiabilité d’un logiciel est souvent estimée et prédite en analysant les données
des défaillances collectées par le passé. En se fixant une origine des temps, les données
que nous considérons ici sont les instants de défaillance lorsque le logiciel est en train
de subir des corrections durant la phase de test ou opérationnelle de son cycle de vie.
Nous considérons aussi une forme de prédiction séquentielle d’ordre 1; c’est-à-dire
qu’à partir de l’ensemble des données {ti/i = 1..n}, nous essaierons de prédire le
comportement du temps Tn+1 de la prochaine défaillance.

Remarquons tout d’abord que l’estimateur décrit par les relations (18) et (19)
n’est déterminé de manière unique que sur l’intervalle de temps [0, Tu[. La fonction
étagée, intensité de défaillance estimée, correspondante peut donc être prolongée de
la manière suivante

où cn est une constante arbitrairement choisie telle que cn  03BB~n:n pour préserver
l’hypothèse 3. En effet, tant que nous n’avons pas encore observé une nouvelle
défaillance, nous ne pouvons avoir une meilleure information a priori. Plusieurs
méthodes statistiques de prévision peuvent servir d’aide au choix pour déterminer
la constante cn au vu d’un échantillon donné. Dans une approche de prédiction «au
pire » nous proposons de fixer : Cn = 03BB~n:n; cela reviendrait à dire : «puisqu’il s’agit
d’un modèle de croissance de fiabilité, au pire des cas Cn vaudrait 03BB~n:n ». C’est
le cas, par exemple, lorsque la tentative d’élimination des fautes qui ont causé la
nième défaillance n’a pas abouti.

La fiabilité prédictive après n défaillances observées vaut :

et la durée moyenne prédictive de bon fonctionnement du logiciel, connaissant les
instants de défaillance {ti/i = 1..n}, par analogie avec la relation (2), peut être
estimée dans le cas du présent modèle par :

En outre, les performances prédictives du modèle sur des jeux de données réelles
peuvent être évaluées, par exemple, à l’aide des tests d’adéquation. Pour notre part,
nous utiliserons ici la méthode du u-plot [COX-66] [ABD-86].
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3.3. Méthode du u-plot

La méthode du u-plot définit un indicateur d’adéquation non-paramétri-
que [COX-66]. L’objectif de cette procédure est de déterminer si les prédictions
{n:i}i=s..r sont assez proches des distributions réelles {Fn:i}i=s..r inconnues des
Xi (avec 1  s  i  r  n + 1). Si ces distributions étaient identiques alors, cela si-
gnifierait que les variables aléatoires Ui = Fn:2 (Xi) sont uniformément distribuées
sur l’intervalle ]0,1[. Ainsi, soient (Xi)i=s..r le vecteur des réalisations des temps
interdéfaillances (Xi)i=s..r; les u2 = n:i(xi) sont des réalisations des v.a. Ui. Le
vecteur ordonné (u(j))j=1..r-s+1 constitue une réalisation du vecteur des statistiques
d’ordre (U(j))j=1..r-s+1 associé au vecteur (Ui)i=s..r.

La courbe du u-plot est alors la fonction de répartition empirique des u(j). Elle

est définie par la fonction étagée, à pas constant, qui à u(j) associe j r-s+1 (pour
j = 1,..., r - s + 1). Cette courbe permet de constater visuellement la performance
du modèle dans l’interprétation des données observées.

Les statistiques de Kolmogorov-Smimov

permettent de définir un test non-paramétrique bilatéral

qui rejette l’hypothèse nulle au seuil ce, si on observe KSs,r &#x3E; d’,; où d’, est la
valeur lue sur la table de Kolmogorov-Smimov à (r - s + 1) degrés de liberté pour
le seuil de risque Q.

Par ailleurs et de manière à quantifier l’aptitude du modèle à interpréter les
données (Xi)i=s..r, nous pouvons définir [HAM-99a] deux indicateurs induits par le
u-plot du modèle proposé,

2022 la statistique définissant l’écart moyen empirique associé au u-plot du modèle

2022 la statistique de l’erreur quadratique moyenne empirique incitée par le u-plot
du modèle -
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3.4. Analyse des données de défaillance-correction

Cette analyse a été réalisée à l’aide de l’outil COALAS [HAM-98] [HAM-
99a]. C’est un système dédié au traitement formel des applications statistiques. Le
système COALAS regroupe un ensemble de bibliothèques statistiques et graphiques
permettant l’analyse paramétrique et non-paramétrique de la fiabilité des logiciels,
à la fois, par des approches dynamiques et statiques. Nous l’avons écrit autour du
noyau du système de calcul formel MAPLE V.

FIGURE 1

Temps interdéfaillance des systèmes SYSI et SYS3 (voir le paragraphe 1.2)

L’objectif de ce paragraphe est d’analyser des données de défaillance-correction
émanant de véritables projets de fiabilité à l’aide des méthodes établies dans cet article
et de comparer les performances de notre modèle, identifié dans la suite par l’attribut
NOPRA, à celles des modèles résumés par le tableau suivant :
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FIGURE 2
Intensités de défaillances des deux systèmes (voir la formule (18))

FIGURE 3
Courbes des u-plots prédictifs du modèle NOPRA pour les deux systèmes

(voir le paragraphe 3.3)

Les figures 1 (SYS 1 ) et 1 (SYS3) montrent que les données récoltées, lors du test
fonctionnel des produits logiciels SYS 1 et SYS3 [MUS-79], présentent globalement
une croissance de fiabilité. En effet, les intervalles des temps interdéfaillances sont
globalement de plus en plus grands; ce qui justifie l’application d’un modèle de
croissance de fiabilité.
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FIGURE 4

Comparaison des intensités de défaillance pour les différents modèles
(voir le tableau des symboles du paragraphe 3.4)

Selon le modèle NOPRA, la figure 2 (SYS1) montre que les fautes les plus
sévères détectées par le plan de test considéré ont été éliminées au début du test. Cette
figure montre aussi que leur nombre n’est pas très élevé (une demi-douzaine), à moins
que le plan de test du logiciel n’ait pas permis de révéler, assez tôt, toutes les fautes
sévères au début de la phase du test.

La même remarque peut être faite à propos de la figure 2 (SYS3), sauf que pour
le système SYS3 la détection des fautes sévères a continué jusqu’à un stade assez
avancé du test du logiciel puisqu’on observe des sauts de forte amplitude au voisinage
de la 22ème défaillance. Des interprétations différentes du plan de test peuvent être
produites, si on se fie aux allures des courbes de l’intensité de défaillance des autres
modèles décrits dans les figures 4 (SYS1), 4 (SYS3), 5 (SYSl) et 5 (SYS3) où
l’intensité de défaillance demeure très faible comparée à l’intensité de défaillance du
modèle NOPRA au début du test.

Dans les tableaux 1 et 2, nous introduisons l’indicateur KLs,r désignant la
mesure de dissemblance de Kullback-Leiber cumulée et normée associée aux poids
cvi = xi pour i = s,..., r du modèle considéré par rapport au modèle non
paramétrique NOPRA. Ainsi, comme les intensités de défaillances utilisées sont
estimées par des fonctions étagées, à savoir, A pour le modèle considéré et À t pour le
modèle NOPRA, alors KLs,r, dans ces conditions, est donnée par l’expression

En somme, les mesures exposées dans les tableaux 1 et 2 et les figures 4
(SYSI), 4 (SYS3), 5 (SYSI) et 5 (SYS3), pour les systèmes SYSI et SYS3,



52 A. HAMLILI

TABLEAU 1
Mesures relatives à la comparaison des modèles pour le système SYSI

(voir les formules (3), (21), (22), (23) et (24))

TABLEAU 2
Mesures relatives à la comparaison des modèles pour le système SYS3

(voir les formules (3), (21), (22), (23) et (24))

relatent une meilleure adéquation du modèle paramétrique GM pour l’interprétation
des données de défaillance-correction de SYS 1 et du modèle non-paramétrique
NOPRA pour l’interprétation des données du système SYS3. Cela étant, il faut
noter que l’information de Kullback-Leiber cumulée KLs,r des différents modèles
paramétriques relativement au modèle non-paramétrique NOPRA, indique dans les
deux cas une plus faible dissemblance pour le modèle paramétrique GM.
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FIGURE 5

Confrontation des u-plots pour les différents modèles

4. Conclusions

Dans cet article, nous avons présenté une approche d’estimation et de prédiction
de la fiabilité des logiciels basée sur la méthode du maximum de vraisemblance
sous l’hypothèse de la croissance de fiabilité. Par ailleurs, nous avons défini deux
indicateurs de la qualité prédictive des modèles basés sur la courbe du u-plot;
indicateurs qui avec la distance de Kolmogorov-Smimov nous ont permis de donner
une idée sur la performance des modèles et d’offrir un instrument pour le choix du
modèle le plus adéquat à l’interprétation des données d’un projet de fiabilité.

L’approche d’estimation et de prédiction de la croissance de fiabilité des
logiciels que nous avons proposée, nous semble être prometteuse. Son intérêt majeur
réside dans le fait qu’elle ne restreint pas l’intensité de défaillance à une quelconque
forme analytique. Elle permet ainsi de débarrasser la modélisation de la croissance de
fiabilité de bien de contraintes inutiles. Elle peut être généralisée à la modélisation et
à l’étude de la croissance de fiabilité d’une grande classe de systèmes améliorables.
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