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1. はじめに

寿命データの大きな特徴といえば，故障以前に

観測が打切られたセンサードデータを含むことで

あろう.従来から寿命試験で、は試験時間短縮のた

めに定時打切り方式や定数打切り方式などが考案

され，そのための解析手法もパラメトリックを中

心に整備されてきた.いっぽう，品質管理におい

て品質保証活動のはたす役割が大きくなるにつ

れ，ユーザーの手にわたった製品の寿命情報の収

集ならびに解析の方法論が不可欠なものになって

いる.

フィールドでの寿命データは一般にさまざまな

時点で右側もしくは左側から打切られたものを含

み，しかもすでにある時間稼働したものを途中か

ら観測する場合などもありきわめて「不完全」な

様相をみせている.またフィールドデータは寿命

試験データに比べその「量」は豊富であるが「質」

においては劣るのが常であるから，特定の分布形

やモデルを仮定したうえでのパラメータ推定より

も，確率紙にプロットしその結果から必要に応じ

て外れ値の検出，使用環境や使われ方による層別，

複数の故障モードに対する競合モデ、ルのあては

めなどの前処理が先決であろう.確率紙へのプロ

ットの際，分布関数のノンパラメトリック推定値

が必要になるが，これまでに提案されたさまざま

な不完全データにもとづく分布関数の推定法は，
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データの「重み」の配分と L、う見地から統一的解

釈が可能である.さらにこの解釈は近年注目を集

めている Jackknife や Bootstrap，すなわち「サ

ンプルからの再抽出」にも通ずるものである.以

下これについて考えてみよう.

2. ランダムセンサードデータの解析手

法

図 1 ~，こポすような使用開始時点がそれぞれ異な

るアイテムにおいて，現時点で未故障のものは中

途打切りになるので使用開始時点、をそろえ小さい

順に並べれば図 2 のように故障と打切りの入り混

じったデータとなる.このようなデータをランダ

ムセンサードデータと呼ぶ.使用開始時点が暦時

間において等しくとも実稼働時聞がそれぞれ異な

れば同様のデータを得る.ランダムセンサードデ

ータは競合モデルにより定式化される.すなわち

寿命を表わす確率変数X とこれに独立な打切り変

数Yを考え，

T=min (X , Y) 

( 1 … X:::;;Y のとき
0=1 

(0 … X>Y のとき

が観測されるものとする.図 l の例では使用開始

時点から現時点までの時聞を打切り変数Y とすれ

ばよい.また複数の故障モードが存在し競合する

場合に，個々の故障モードの寿命特性に興味があ

るならば他のモードによる故障は打切りとみなせ

るので同様のデータ形式となる(これが競合モデ
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図 1 使用開始時点の異なるデータ
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ノレである).図 2 では×を特定のモードによる故

障，。をその他のそードによる故欝とみなせばよ

し、. このようなランダムセンサードデ タにもと

づく分布関数，信頼度関数のノンパラメトリック

推惣法として以下に述べるいくつかの方法があ

る.

2.1 Kaplan-Meier 推定量

まず E.L. Kaplan と P. Meier が提案した

Kaplan-Meier 推定最 [5J(彼らは product-limit
推定量と呼んだ. 以下K-M 推定量と記す)の基

本的発想を述べよう.あるアイテムについて 21手

前に使用開始したものに対して珂個のサンプル，

1 年前に使用開始したものに対して 200 個のサン

プルな採取し表 l に示すようなデータな得たとす

る.そこで 2 年需正常である確率 R(2) の推定を

考える. このときまず単純に第 i サンプルだけを

用いて

Dt .-,\ _ 36 R (2) 一一一一日 O. 72 
50 

と推定できる.被らはこれを reduced-sample 推

定量と呼んだ.この検定量は不偏で一致性をもつ

が，1$ 2 サンフ。ルの 200 偶のデータをまったく使

表 1 使用開始終点の異なる 2 組のサンプノL

l 残署長町議数 l 残害義1品数
2 生手前 I 50 I 8 I 
i 年前 I 42 t 
現在 I 36 • 6 

1985 年 3 月号

20 

') 
~ 

1 

4 

F 
d 

園田町・剛・・x

図 2

x 

x Ii主 iki

。 JT I;1JIJ

x 

ランダムセンサードデータ

わないのは何とも惜しい気がする.そこで彼らは

次のように考えた. 2 年嵩正嘗であるには，まず

綾初の i 年間正常であり，その条件のもとでつづ

く 1 年間も正常でなければならない.すなわち，

R(2)=R(l)xR(211) 

が成り立つ. このとき R( l) の楼矩には第 2 サン

これより到な推定鐘プルも併用できる.

長 (2) =担士翌三 X~Iι 口 O. 76 
200+50 42 

会得る.これが Kゐf 推定量である.ただし第 i

サンブ。ルと第 2 サンプルが向ーの分布?こしたがう

ことがこの推定畿電ピ用いる前提条件で、ある.

表 l の例は観測間隔が!年の区間分けされたデ

ータだが，図 2 のような連続観粥データに7せして

は観灘間需が躍りなく短いものとして両様の手続

きを踏めばよい(これが product- 1i mit 推定量

と呼ばれるゆえんである).すなわち故障時間と

打開り時聞をあわ令て小さい順に並べた. tl~t2 

~…主主んに対して K-M 推定量は

長 (t)1Jz(手記f) (2 ・ 1 ) 

で与えられる. ここでふはれが故障 (ò;=1) 

か打切り (òる出。)かを示している. (2. 1)は故障

時点だけで jump する階段関数で図 2 のデータ

に適用すれば図 3 のようになる. K-M 推定量は

ノンパラメトリッグ下での最尤推定量としても

導出されるものである.またこのとき先ほどの

reduced-sample 推定量は図 i のように個々のア
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これはんの重みの割り振り先がないか

K-M 推定量は任意の t での信頼度を推定する

ものであるから，図 2 のような区間分けされてい

ないデータを確率紙へプロットする際の故障時点

での信頼度の推定値としては， Herd [3 J の方法

ないが，

らである.x
t
'
1
1
1
I
T
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-

3 

4 

2 

長 (ttl = 息(字詰)Oj

5 

(2.2) 

を用いることを推奨したい. (2.2) はし、わば平均

ランクのランダムセンサードデータへの拡張で、あ

4/5 

る.

4/5X2/3 

集積ハザード法

寿命分布が連続のとき，信頼度関数 R (t) と故

障率関数 À(t) のあいだには

2. 2 

1, 13 1, 

(2.3) 的)=叫{-~ ﾀ (x) dx } 

の関係があり

K-M推定量と重みの配分

イテムの打切り時聞がわかれば構成できるが，は

じめから図 2 の形でデータが与えられたときには

もはや構成できないことに注意したい.

図 3

H(t) = ~ ﾀ(x) dx さてそこで別な見地から K-M 推定量を解釈し

てみよう.図 3 において 5 個のデータは無作為に

抽出されたサンプルであればもともと等しい重み
このとき H(t) を

(2.4) 

を累積ハザード関数と呼ぶが，

立(t) = 1:: 01 
t i 王 t n-i+l 

で推定しようというのが累積ハザード法であり，

Nelson[6J によって提唱された. (2.4) を (2.3)

に代入すると

長(t)=lL{叫 (-ι干i)t
となり K-M 推定量とは一致しないが次近似

の関係にあることが容易に理解できょう.累積ハ

ザード法も K-M 推定量とまったく同様の重みの

配分を行なっており， (2.4) の分子分母で先行す

る打切りデータから割り振られた重みを打ち消し

をもっている.この値を!としよう.そこで打切り

データは，真の寿命がその打切り時間よりも長い

という情報だけをもっているので，その重みはそ

れより大きい故障時間もしくは打切り時聞をもっ

データヘ均等に割り振られるのが自然であろう.

図 3 では No.2 の重みは No.3 ， 4, 5 へとそれ

ぞれ 1/3 ずつ割り振られ，さらに No.4 がその段

階で自身がもっている 4/3 の重みを No.5 へ割

り当てる.結果として No.l ， 3, 5 の重みはそれ

4/3, 8/3 となるが， これをデータ数 5

で割った 1/5 ， 4/15 , 8/15 がちょうど K-M 推

ぞれ 1 ，

ところで K-M 推定量，累積ハザード法は次の

ような年齢を考慮したデータ解析にも適用でき

る.たとえば図 4 に示すように一定期間のデータ

採取を行なうとき，すでに稼働中であったアイテ

合っている.

定量の jump の高さになっているのである.

なわち K-M 推定量とは打切りデータの重みを

後続データへ均等配分した後の経験分布と考えら

これが Efron [2J の再配分 (redistribu

tion) による解釈である.最大値 tn が打切りデ

す

れる.

オベレーションズ・リサーチ

ータのとき ， t>らでは K-M 推定量は定義され
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ムも混入してくる(図 4(a)). このとき使用開始

時点がわかれば図 4 (b) のようにまとめられるが

ここで No.3 ， 5 のアイテムはそれぞれ破線の分

だけ稼働してきたという条件付のサンプルである

から，破線部を実線とみなして解析すると偏った

推定結果を導くので注意を要する.

合は K-M 推定量 (Herd の方法も含む)，累積

ハザード法のどちらを用いるにしても，各故障時

点の直前， I~i後の残存数としてその時点を通る実

線の数だけを数えればよいのである.

1.875 

関数を推定しようというのが平均順位法であり，

Johnson[4J によって提唱された.

j 番目(故障データ中の順位)の故障データの

平均順位打を求める一般式は

rjzrj-1+(n+i)-n 
両干す二孟

。

4 

5 

年齢を考慮したデータ解析図 4

(2.5) 

:j 番目の故障データより前で最も近

い打切りデータの全データ中順位

:k に該当する打切りデータより前で

設も近い故障データの故障データ中

順位

h 

1 
このような場

No.3 一見わかりにくい式だが，で与えられる.

rz= 1 + (6-1 )/(6-2) = 2. 25 , 

2.25+ (6-2.25)/(6-4) =4.125 となる.

さてそこで平均順位法を再び重みの配分で解釈

してみよう. K-M 推定量ではいわば故障時間と

打切り時間の各時点が等しい重みをもち，打切り

時点の重みが後続する時点へ均等に割り振られて

ところが平均順位法では， n 倒の時点、が作

のアイテムにあてはめれば， j=2 ， k=2 , l= 1 で

No.5 では η=

平均順位法

再び図 2 のデータをとりあげよう.そこで各故

障データの故障順位(寿命が全データ中で何番目

に短L、かを示す)を考えてみる.図 5 からわかる

ように， No.l の故障順位は常に 1 番であるが，

No.3 の故障順位は No.2 の真の寿命が区間 C

にあれば 3 番，区間D ， E , 

2 番である.そこでこれらの平均をとり

Fにあればいずれも

(3 + 2 

2. 3 

し、 Tこ.

る (n+ 1) 個の排反する区聞が等しい重みをもち

右端が打切りになる区間の重みが後続する区間へ

均等に割り振られると考えることができる.図 5

(35) 187 

+ 2 + 2 )/4 =2.25番を平均!順位とし，

たとえば平均ランクi/(n+ 1)やメジアンランクの

分布

これを，

近似式 (i-0. 3)/(n+0. 4) の i に代入し，

1985 年 3 月号 © 日本オペレーションズ・リサーチ学会. 無断複写・複製・転載を禁ず.
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図 S 両側ランダムセンサードデータ

の例ではAから F の 6 区聞が等しい重みをもち

(これを l としよう) , 区間Bの重みがC ， D , 

E , Fに均等に 1/4 ずつ割り振られ，さらに区間

Dがその段階でもつラ/4 の重みがE と F に均等に

5/8 ずつ割り振られる.結果として各区間の重み

は表 2 のようになり，各故障データの平均順位は

先行する区間の重みの和として与えられることが

わかる. (2.5) の第 2 項はまさに 1 つの打切りデ

ータがあった段階で残っている重みを後続区間に

均等配分することを意味している.なお平均順位

を平均ランクに代入した推定量は (2.2) の Herd

の推定量に一致する. その意味では Herd の推

定量も点ではなく区間に重みを与えた推定量なの

である.

3. 両側ランダムセンサードデータの解

析手法

図 1 に示す状況において，現時点以前に故障し

たアイテムについてはただ故障していたというこ

とだけがわかり，その故障時点は不明ということ

がフィールドデータでは多々ある.これはいわば

「見逃し」データ，すなわち左側から打ち切られ

たデータである.冗長システムにおいても個々の

コンポーネントについては同種のデータが観測さ

れうる.そこで打切りデータと同時に見逃しデー

タがランダムに混入した場合の解析法を考えよ

う.

図 6 はデータの一例であるが， このとき K-M

推定量流の重みの配分を適用しようとすれば，

188 (36) 

No.2 の重みを後続する No.3 ， 4，ラへ， No.4 

の重みを先行する No.l ， 2, 3 へそれぞれ均等

配分することになるが，ここで No.2 と No.4 が

互いに重みを与え合うためやや複雑である.

そこでもういちど図 3 のランダムセンサードデ

ータにもどって考えてみよう. No.2 の重みはい

ったんは No.4へも割り振られるが，結局それは

No.5 に割り当てられる.すなわち最終的には故

障時点だけが重みをもっ.そこで最初から故障時

点だけに重みを割り振ることにしよう.そのとき

No.2 の重みを No.3 ， 5 へどういう割合で割り

振るかが問題となるが，この割合はその段階で

No.3 と No.5 がもっている重みに比例させる

のが自然であろう. そこで最初は No.2 の重み

を No.3 ， 5 へ1/2 ずつ割り振り，さらに No.4

の重みはすべて No.5 へ割り振る.結果として

No.1 , 3, ラの重みは (1 ， 3/2 , 5/2) となる.

そこで今度は No.2 の重みを得られた重みに比

例させ No.3， 5 へ 3/8 ， 5/8 ずつ割り振り直す.

さらに No.4 の重みを No.5 へ割り振った結果，

3 点の重みは(1， 11/8, 2 1/8) となる. これに

もとづき，もういちど割り振り直せば(1 ， 43/32, 

85/32) となり，以下これをくりかえせば 2.1 で

得られた (1 ， 4/3 , 8/3) へと収束していく.これ

が Efron の self.consistent 推定量[2J の考え

方である.

この方法を図 6 の両側ランダムセンサードデー

タに適用すれば，最初は No.2 の重みを No.3 ，

ラへ， No.4 の重みを No. 1, 3 へそれぞれ均等

配分し，その結果，得られた新しい重み(3/2 ， 2, 

3/2) にもとづき 2 回目の配分を行なう. これを

要求する精度で収束するまでくりかえせばよい.

この例では簡単な平衡方程式を解くことにより

最終的な No. 1， 3，ラの重みは ((5- ..;'n/2, 

";5~ ， (5-";5)/2) であることがわかるが， 10 

[üj稜度のくりかえしで小数点以下 3 桁まで一致す

る.このくりかえし法はまさに Dempster ら [IJ

の EM アルゴリズムにおける擬似データ発生

オベレーションズ・リサーチ© 日本オペレーションズ・リサーチ学会. 無断複写・複製・転載を禁ず.



とおく.図 7 に部分集合データの一例と

対応する Cを示す.そこで前節までの考

え方をそのまま適用すれば. A , (;=1 , 

…, n) がもともともつ等しい重みを最

終的にCの各区聞に適当に割り振ること

になる.このとき K-M 推定量が故障時
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2 

点だけに重みをもったように，ノンパラ

メトリック下での尤度最大化をはかって

いるため，必然的に重みの割り振られる

点や区間はできるかぎり少なく狭くなっ

てしまう.集合Cはまさにそれである.

各 Ai がもっ重み 1 を C の各区間へ割り振る手

順は前節と同じで， まず Ai が含む [pl， ql] に

}-ｭ

R32 R号 L，.

j L 
q2 P. 

3 

部分集合データと集合C

(Eステップ)と尤度最大化 (Mステップ)のく

りかえしであるが，次節に述べるようにさらにー

図 7

An について行な

った結果 [pz ， qzJ (1= 1, …, m) がもった重み

に比例して 2 度目の割り振りを行ない，以下これ

をくりかえす.所定の精度で収束したならば， c

の各区間の重みをデータ数 n で割りこれを F(ql)

-F(pz) の推定値とする. これより F(qz) (l= 

1,… , m) の推定値が求まることになる.たとえ

これを Al'均等配分する.般化される.

ランダムな部分集合データの解析手

法

打切りデータや見逃しデータはランダムな区間

データの特別な場合だが，

4. 

区間データをさらにー

ぽ図 l のように，使用開始時点が異なる(た苦し

既知)アイテムに対して，現時点で朱故障か既故

障かだけがわかる場合にもこの方法を適用すれば

たいへん有用な方分布関数を推定できるわけで，

法といえよう.

般化すれば，

(0 ，∞)のある部分集合 Ai に属する

Ai ) という形で情報が与えられるものになろう.

Turnbull[8J はこのような部分集合データに対

して self-consistent の概念を用いた解析手法を

アイテム i についてその寿命 Xi が

(XiE 

与えている.

おわり5. 
アイテム i の寿命を含む部分集合を

フ f ールドライフデータで見られる各種不完全

データからの分布関数のノンパラメトリック推定

法を「重みj の配分という見地から解釈してみ

た.本来重みの配分法は多種多様であるが，本稿

で述べてきた self-consistent 推定量に対応する

RiJJ, (i= 1, 2…… , n) 

O 三三Li1~Rt1 < Li2三二・・・・・・三-;， R出三三∞

これより排反する区間 [pz ， qz] 

([=1，……m) を

kt 

At = U [LiJ, 

としたとき，

qz は {RiJ} の要素かは {Lij} の要素，

配分法はノンパラメトリック下における尤度最大

た推定値を得ることにもなる.場合によっては分

布の「なめらかさ」を出すために重みの配分先を

多目にとることも必要であろう.またこの配分法

は 2.1 でみたように均等配分を基本とするわけだ

(37) 189 

化に結びつくため，時としてデータに合わせすぎ

とする.

[pl , ql] の内部には {LtJ }， {Rij} の要素

を含まない.

1985 年 3 月号

の 2 条件を満たすように構成し

c= 日1[Pt ， qt]

2) 
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190 (38) 

が，これは打切りのメカニズムが寿命と無関係と

いう前提によっている.近年 Robertson[7]らは

一般の場合における K-M 推定量流の配分法を示

したが，寿命分布の推定に直接役立つものではな

い.部分集合データでいえば，各区間の生成メカ

ニズムを考嘩して配分都合を変えていくことが重

要な手続きであるが，これには多くの課題が暁さ

れているのが現状であろう.
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