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概要：本論文では，ACO(蟻コロニー最適化法)の改良アルゴリズムを用いた，効率的なモデ

ル検査手法を提案する．モデル検査とは，ハードウェアやソフトウェアの設計が，目的の仕

様を満たしているか，モデル検査器によって自動的に検証する技術である．設計は，状態遷

移系のモデルとして表現し，仕様は時相論理によって指定する．一般的なモデル検査器は，

決定的アルゴリズムに基づいて動いているので，検証に膨大な実行時間とメモリが必要にな

る場合がある．これは状態爆発問題と呼ばれる．状態爆発問題を低減する手法の一つに，蟻

の振る舞いを真似たメタヒューリスティクスである ACOに基づく手法が提案されている．

本論文では，ACOを，餌から発せられる匂いに相当する特殊なフェロモンによって拡張し

た，新しい ACOに基づくモデル検査法を提案する．匂いフェロモンは最終状態から開始状

態に向けて，到達に必要なホップ数をモデル内の各辺に記録する．本手法では，蟻はホップ

数が減少する方向へ最終状態を探索するので，効率的に検査を進めることができる．本手法

に基づいた検査器を実現し，実験を行ったところ，解の品質を下げることなく，実行時間を

短縮できることが分かった．
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1. 導入

モデル検査 (model checking)とは，状態遷移

系で記述したソフトウェアの設計 (以降，モデル，

modelと呼ぶ)がユーザによって指定された性質，

すなわち仕様 (specification)を満たすかどうか

検査する技術である．モデル検査は通常，モデル検

査器 (model checker)と呼ばれるツールによっ

て自動的に行われる．一般的なモデル検査器は，
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決定的アルゴリズムを用いた手法によって検査を

行う．この手法は，探索空間を網羅的に調べるの

で，非常に多くの計算資源を必要とする場合がある

という状態爆発問題 (state explosion problem)

が知られている．状態爆発問題を低減する手法

の一つに，非決定的手法である蟻コロニー最適化

法 (ant colony optimization，以降ACOと呼

ぶ) [1], [2], [4], [5]に基づいた手法が提案されてい

る．ACOは群知能 (swarm intelligence)と呼ば

れるアルゴリズムの一種で，自然界の蟻が餌を集め

る振る舞いからヒントを得たメタヒューリスティ

クスに分類される統計的アルゴリズムである [3]．

ACOでは，蟻に相当するエージェントが，人工的

なフェロモンに誘導されながらモデル内を探索し
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て，組み合わせ最適化問題の解を求める．この性

質から，探索を局所化できるので，計算資源を節

約することができる．

モデル検査器の大きな特徴の一つは，モデルが仕

様に違反している場合，反例 (counter example)

としてエラートレースを表示する点である [6]．表

示する反例は，長さが短ければ短いほどユーザに

とって理解しやすい．ACOに基づく手法には，従

来のモデル検査器はよりも短い反例を提示できる

という利点もある．

ほとんどのモデル検査技術は，大きく分けて安

全性・活性の二つの性質を取り扱う [13], [16]．安

全性は望ましくない事象が絶対に起きないという

性質であり，活性は最終的に望ましい事象が起こ

るという性質のことを指す．本研究では，安全性

について取り扱う．安全性の違反を発見するとい

うことは，モデルを表す有向グラフの到達可能性

の問題に帰着することができる．すなわち，安全

性のモデル検査は，初期状態から最終状態 (仕様を

満たさない状態)を探索するという問題に単純化

することができる．その時発見された初期状態か

ら最終状態までの経路はモデル検査における反例

に相当する．

ACOに基づくモデル検査では，蟻は最終状態を

目指して有向グラフ内を探索する．蟻は過去に蟻

が通った経路に散布されたフェロモンの強さに基

づいて，次に進む方向を確率的に選択する．大き

なフェロモン値を持つ経路が多くの蟻によって選

択される傾向があるので，他の蟻が最終状態への比

較的短い経路を発見することに貢献する．フェロ

モンは時間とともに蒸発するので，短い経路には

強いフェロモンが残りやすい．すなわち，蟻は，よ

り質の高い短いを徐々に選択していくようになる．

著者らは，先行研究において，さらに蟻を最終

状態へ導きやすくするために，餌場から放出する

匂いを模して最終状態からもフェロモンを散布す

る手法を提案した ?．この匂いフェロモンは蟻を

効率的に誘引し，探索空間をさらに局所化するの

で，従来の ACOの手法と比較して反例の品質 (長

さ)を犠牲にすることなく，メモリ使用量を減少さ

せ，実行時間を短縮することができる．

本論文では，この匂いフェロモンにさらなる改

良を加えた手法を提案する．先行研究では，最終

状態から周囲に拡散するフェロモンは蒸発せず一

定の強さを維持しているので，フェロモンが広範

囲に拡散した際，蟻が最終状態に正確に誘導され

ない可能性があった．この問題に対処するために，

匂いフェロモンに最終状態からのホップ数を持た

せることを考える．ホップ数は匂いフェロモンが

辺に散布されるたびに増加させ，その値は有向グラ

フにおける辺の始点の状態に記録する．匂いフェ

ロモンが，すでに散布済みの状態に達すると，匂

いフェロモンのホップ数と状態のホップ数を比較

し，より小さい値で状態のホップ数を更新する．

蟻は，一旦匂いフェロモンの散布済み状態に達す

ると，ホップ数が減少する方向に状態をたどるこ

とによって，さらに効率的に最終状態へ誘導され

ることができる．

本論文の構成は以下のとおりである．次の節で

はモデル検査技術に関する知識の説明を行う．第

3節ではACOをベースにしたモデル検査について

さらに詳しい説明を行う．第 4節で本手法のアル

ゴリズムの説明を行い，第 5節で本手法を用いた

実験方法，及びその結果を示す．第 6節で結論を

述べる．

2. モデル検査の問題

本節ではモデル検査についての概要を与え，そ

の問題点を説明する．モデル検査は，ソフトウェ

アの妥当性を検証する形式的で自動的な技術であ

る [7]．モデル検査はソフトウェアエンジニアリン

グで最も成功した研究テーマの一つであり，通信

プロトコルの検証にも応用されている [10]．

モデル検査の手順は次の通りである．

( 1 ) モデルの設計を状態遷移系で表す

( 2 ) 検査したい仕様を Linear Temporal Logic (以

降，LTLと呼ぶ) [17]のような時相論理式で

表現する

( 3 ) 状態遷移系が仕様を満たしているか検査する

例えば，最もよく用いられているモデル検査器の

一つである SPIN [12], [13]は，Promelaという専

用言語でで記述したモデルが LTLで表した仕様を
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満たすかどうかを検査する．SPINでは，モデル

と仕様の否定を Büchiオートマトンに変換し，受

理状態までの経路を網羅的に探索する．幾つかの

経路がもし発見された場合，そのモデルは仕様を

満たさないことを意味している．また，その経路

は仕様に対する反例であると見なすことができる．

逆に，経路が発見されなかった場合，モデルは仕

様を満たしていることを意味する．

モデル検査では，状態遷移系が非常に大きなも

のになる傾向がある．さらに，状態数はモデルの

大きさに対して状態数は指数関数的に大きくな

る．この状態数の指数関数的な増加を状態爆発と

呼ぶ．このような理由で，モデル検査は非常に大

きな計算資源を必要とし，検査が困難になる場合

もある．状態爆発を低減する試みは，状態数を減

少させる Partial Order Reduction [15] という手

法や，各探索における使用メモリ領域を削減する

Bitstate Hashing [13]といった手法が提案されて

いる．また，この状態数の多さは，生じる反例を

長大にする可能性を含んでいる．反例は，仕様を

満たさない点に対処する指針としてユーザに提示

されるので，ユーザにとって分かりやすいことが

望ましい．先述したように，反例は．有向グラフ

上の経路として示されるため，その長さが十分に

短ければユーザにとって理解しやすいと考えるこ

とができる．本論文では，モデル検査が持つ，こ

れらの状態爆発と長大な反例の二つの問題につい

て，メタヒューリスティクスの一つであるACOを

用いて対処することを試みる．

3. ACOに基づくモデル検査

この節では，ACO の基本原理と．その派生手

法で状態数の大きなモデルの検証を目的とした

Albaらによる ACOhg [1], [2], [4]について説明す

る．また ACOhgの拡張として著者らが提案した

EACOhg [14]についても説明する．

3.1 ACO

ACOは，探索を行うメタヒューリスティクスの

一つで，蟻が巣穴から餌を探る振る舞いをヒント

にしている [9]．ACOは経路問題，割り当て問題，

procedure ACO

Initialization

while terminationCondition do

ConstructAntSolutions

UpdatePheromones

od

end procedure

図 1 ACO の疑似コード

スケジューリング問題のような多くの最適化問題

に効果的であることが知られている．ACOをモデ

ル検査に応用する場合，取り扱う問題は有向グラ

フで表されたソフトウェア，もしくはハードウェ

アモデルであり，巣と餌場はそれぞれ初期状態と

最終状態に相当する．ノード間の経路はモデル検

査の候補解，すなわち反例を表す．

ACO では蟻に相当するエージェントがフェロ

モンを用いた間接的なコミュニケーションを取り

ながら短い経路を探索する．最適化するべき解は，

蟻が探索する経路である．モデル検査の場合，最

適化するべき対象は経路の長さである．フェロモ

ンの影響力は蟻が通った経路内の各辺に持たせて

いる重みの変化によって表される．フェロモンは，

蟻が最終状態へのより短い経路を選択するよう案

内する役割を持っている．

ACOは Dorigoらによって提唱された Ant Sys-

tem(以降，ASと呼ぶ) [8]というモデルが基礎と

なっている．しかし，ほとんどの場合において，

ASは他のヒューリスティクスほど強力ではない

ので，実用化に利用するためには何らかの拡張

が必要である．その拡張の中でも強力なものの一

つにMax-Min Ant System (MMAS) [18]がある．

MMASが，反復アルゴリズムの一種であり，前の

反復にける最適解に基づいて次の反復のフェロモ

ン値を更新するだけでなく，局所解に陥ることを

避けるためにフェロモン値に上限と下限を設定し

ている．

図 1にACOのアルゴリズムを示す．基本的に，

ACOは経路を探索する ConstructAntSolutions の

ステップと，フェロモン値を更新する termina-

tionCondition ステップを繰り返す．また，条件

terminationCondition は解が幾つか見つかるか，
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指定された反復回数に達した場合に満たされる．

Initialization のステップでは，蟻が探索する前

に各辺のフェロモン値を初期化する処理を行って

いる．

ConstructAntSolutions のステップでは，ある状

態に存在する蟻をそれぞれ確率的に次の状態へ遷

移させている．全ての蟻は，探索開始時点では初

期状態に位置していて，各ステップごとにモデル

内を移動する．その際に次に遷移する状態は以下

の式によって決定される．

pkij =
[τij ]

α[ηij ]
β

Σl∈Ni [τil]
α[ηil]β

, if j ∈ Ni (1)

式 (1)のNi は蟻が状態 iから遷移可能な状態の集

合である．j は蟻の 1ステップ後の行き先の状態

である．τij は，辺 (i, j)に散布されているフェロ

モン値である．η は最終状態への遷移回数を表す

ヒューリスティクス値で，実際の数よりも小さい値

に設定される．この値は最終状態の位置や，LTL

に記述されている仕様や性質の長さに基づいて推

測的に設定される．αと β は経験的に設定される

パラメータであり，ヒューリスティクス値やフェロ

モン値の及ぼす影響力を調整するために設定され

る．蟻が指定された回数遷移した，もしくは幾つ

かの候補解が発見された場合，UpdatePheromones

ステップが実行される．

UpdatePheromones ステップは各辺のフェロモ

ン値を更新する．各辺に設定されたフェロモンの

強さは辺の解への適切性が高いと増加する．各辺

のフェロモンは以下の式によって更新される．

τij ← (1− xi)τij (2)

式 (2)の xi は，0から 1の間で設定される実数値

であり，フェロモンの蒸発率を表す値である．こ

の更新プロセスを通じて，以前選択された辺の優

先度は，再び別の蟻に選択されるまで段階的に減

少する．

3.2 ACOhg

従来の ACOでは，非常に多くのノードを持つ

状態遷移モデルを探索するのは困難である．なぜ

なら，モデルの持つ辺の数は最悪の場合ノード数

の 2乗となるので，そのフェロモン値の記録に非

常に多くのメモリが必要となるからである．特に

並行システムのモデルのサイズは巨大であること

が知られている．例えば，Dining Philosophersの

モデルのサイズは，Philosopherの数を nとして，

状態数が 3nであり，指数関数的に状態数が増加す

るのがわかる．これを同一の状態へ再び到達する

ことを禁止するような単純な手法で解決しようと

すると，蟻が袋小路に陥ってしまったり，仮に最

終状態に到達したとしても，それまでに必要以上

の経路を彷徨ってしまうなどの問題を生じてしま

う可能性がある．したがって，従来の ACOに基

づくモデル検査では，解を発見することなく状態

爆発に陥ってしまう可能性があった．さらに致命

的な問題として，従来の ACOでは初期化する際，

全ての辺に対してフェロモン値を設定する必要が

あるので，非常に大きなメモリを必要とする．

この問題を緩和するために，Alba らは従来よ

りも少ないメモリ消費量で探索を行う手法とし

てACO for huge graphs(ACOhg) [1], [2]を提案し

た．ACOhgの基本的な考え方は，一段階で蟻の移

動可能なステップ数に上限 λantを与えることであ

る．この探索方法によって実行時間とメモリ消費

量を抑えることができる一方で，移動ステップ数

を制限することによって蟻が最終状態まで到達で

きなくなる可能性がある．すなわち，λant は最終

状態を発見できるような適切な値に設定しなけれ

ばならない．ACOhgで λant を決定する手法には

二つの手法，expansion technique と，missionary

techniqueが提案されている．expansion technique

は，現在の λant の値で最終状態を発見できなかっ

た場合，λant を与えられたパラメータ分だけ増加

する．そして，新たに設定した λant に基づいてさ

らに大きな領域を探索するようにする．これらの

振る舞いを 図 3に示す．開始時は λant を小さく

設定し，最終状態が見つかるまでの間徐々にその

値を増加させていく．expansion technique によっ

て λant は必要分だけ増加されるので，メモリ消費

を抑えることができる．また，ACOの単純な拡張

であることから，比較的簡単に実装を行うことが

できる．一方，λant が増加すればするほど，蟻は
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従来の ACOにに似た振る舞いに近づいていく．

missionary technique は，expansion technique

と異なり，探索を初期状態でなく，前のプロセス

で探索していた領域内の任意の状態から開始する．

すなわち，古いフェロモンを無視して探索を行う．

これらの振る舞いを 図 4に示す．新たに開始する

状態が，蟻が前のプロセスで到達した状態の中か

ら選択されるので，ACOは，λant を更新するこ

となく徐々に探索範囲を広げていくことができる．

その結果，各プロセスで要する実行時間やメモリ

使用量を一定にすることができる．

双方の手法にとも，フェロモンの強さは適合度

関数に基づいて決定される．適合度関数の返り値

は各蟻の通った経路に対するペナルティに相当し，

経路内に循環が含まれていた場合，最終状態に到

達できなかった場合に特に大きくなる．適合度関

数 f によって計算された値の中で最も小さな値を

有する経路 abest が選択される．これらの値を用

いて，次のように散布するフェロモン値が決定さ

れる．

τij ← τij +
1

f(abest)
, ∀(i, j) ∈ abest (3)

ACOhgはMMASに基づいているので，フェロモ

ンの上限，下限 τmax，τminを，適合度関数を用い

て以下の式の通り決定する．

τmax =
1

ρf(abest)
, (4)

τmin =
τmax

a
(5)

式中 (4)，(5)の ρと aは，フェロモン値の幅を決

める定数である．また missionary technique では

この関数を用いて，次のプロセスで新たに開始す

る状態を決定する．

3.3 EACOhg

ACOhgでは，ある蟻が最初に最終状態まで到達

するまではモデル内をランダムに探索しなければ

ならない．一方，自然界の蟻はフェロモンがなく

ても餌の匂いを手掛かりに探すことができる．

そこで，ACOhg に匂いを模したフェロモンを

新たに加えることで改良した手法 EACOhg [14]を

図 2 匂いフェロモンの散布

提案した．この匂いを模したフェロモンをゴール

フェロモンと呼ぶことにすると，このゴールフェ

ロモンの強さは通常のフェロモンよりも大きい値

として設定する．つまり，ゴールフェロモンが辺

に散布されると，図 2に示すように，蟻は他の辺

よりもゴールフェロモンを持つ辺を優先的に選択

するようになる．ゴールフェロモンを保持するた

めにメモリ使用量が若干増加することは懸念され

るものの，探索領域をさらに局所化させることに

よってさらに早く最終状態を発見できたり，より

短い反例を発見できたりすることが期待される．

ゴールフェロモンに蟻が遭遇したということは，

現在の状態から最終状態へ進む経路が存在してい

ることを意味している．そこで蟻を最終状態まで

誘導させるために，ゴールフェロモンには以下の

性質を持たせている．

( 1 ) 他のフェロモンより強い

( 2 ) 不揮発性である

( 3 ) 最終状態からその周辺に拡散される

上記の特性によって蟻は最終状態への比較的短い

経路を選択するよう誘導されるので，短い反例を

発見しやすくなる．

通常のフェロモンは MMASに従って振舞うの

で，その値は大きくても τmax 以下となる．ゴー

ルフェロモンは通常のフェロモンより強い誘引効

果を示すように，τmax より大きな値で設定してい

る．また，通常のフェロモンは時間とともに蒸発

していくが，ゴールフェロモンは常に一定の値を

持っている．これは，現実世界では餌場からは絶

えず匂いが発せられていることに基づいている．

ゴールフェロモンは最終状態から逆側に少しず
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図 3 Expansion Technique

図 4 Missionary Technique

つ拡散する．このとき，フェロモンはそれまでに

散布された辺に隣接する辺からランダムに選ばれ

た幾つかの辺にだけ散布するようにする．この散

布方式は，実行時間とメモリ消費量を抑制するこ

とに貢献する．

4. 提案手法

EACOhgは，多くのモデルにおいて短い反例を

発見する点では効果的ではあるが，大きなモデル

に対しては実行時間と消費メモリ量をほとんど削

減できない場合がある．このような大きなモデル

では，EACOhgが広範囲にゴールフェロモンを散

布するので，ほとんどのゴールフェロモンが初期

状態および最終状態から離れた領域に拡散してし

まい，蟻がゴールフェロモンを見つけたあと，最

終状態まで到達するのに時間を要してしまうので

ある．

この問題を緩和するために，本手法では，ゴール

フェロモンに最終状態への到達までに必要なホップ

数の情報を持たせるように改良した．ゴールフェ

ロモンは最終状態からカウントを開始し，辺を逆

に辿る度にそのカウントを増加させる．それと同

時に，ゴールフェロモンは辺の終点の状態のホッ

図 5 最小ホップ数の更新

プ数より，始点の状態のホップ数が多い辺にだけ

その値を付与する．より詳細な説明を行うために，

各エッジを順序付けしたペアの表現 (src, dst)とし

て表現する．ここで，srcおよび dstはそれぞれ始

点の状態および終点の状態である．ゴールフェロ

モンが辺 (src, dst) を通る際のフェロモン散布過

程は，以下の 2つのステップ: ホップ数の記録と

ゴールフェロモンの散布からなる．

ホップ数の記録

最初のステップでは，ゴールフェロモンが src

におけるホップ数のカウントを行う．srcでのホッ

プ数は dstでのホップ数より 1増加させることで

決定する．これは，辺 (src, dst)を dstから srcへ

逆に辿るためには 1ホップ必要であることに基づ

いている．現時点で，srcがこれからカウントする

ホップ数よりも大きい値を既に持っている場合，あ

るいはホップ数を持っていない場合，ホップ数が

新たに srcに記録される．それ以外の場合は，src

のホップ数を変更しない．この振る舞いを 図 5に

示す．

ゴールフェロモンの散布

次のステップでは，図 6に示すように，各辺に

おいて，始点の状態が終点の状態より 1だけ大き

いホップ数を持つ辺に対してゴールフェロモンを

選択的に付与する．このゴールフェロモンの拡散

方式によって，必要以上の辺にフェロモンを付与

させることを抑制し，最終状態への最短経路の一

部である状態列をフェロモン値によって表現する

ことができる．

一旦，初期状態から最終状態までの経路を発見

すれば，その経路が反例になるので，ユーザによ
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図 6 ゴールフェロモンの散布

り短い反例を提示することができる．

5. 実験

5.1 実験方法

本手法の効果を示すために，先行手法であ

る EACOhg と本手法のアルゴリズムをそれぞ

れ LTSA(Labeled Transition System Ana-

lyzer) [11], [16] というモデル検査器上で実現し

た．LTSAは容易にカスタマイズ可能なモデル検

査器の一種であり，FLTL(Fluent Linear Tem-

poral Logic) [11] の検査をサポートしている．

FLTLは Labeled Transition Systemsとして記述

されたイベントに基づのシステムに特化した LTL

の一種である．

例えば，図 7(a)に示すように LTSAの入力と

して幾つかの最終状態を持つモデルを与えると，

LTSAは図 7(b)に示すように，単一の最終状態を

持つモデルを生成する．このモデルにおける最終

状態は，安全性の検査における最終状態に対応し

ている．最終状態が 1つである性質によって，モ

デルの取り扱いを簡略化させることができる．

図 7(b)に示す通り，0で番号付けした赤の状態

は初期状態であり，-1で番号付けした状態は最終

状態である．LTSAは Aldebaran形式で記述され

た有向グラフを生成する．

本研究では，提案手法の性能を示すために 2つ

の実験を行った．最初の実験では提案手法と EA-

COhgのモデルの大きさにおけるスケーラビリティ

の比較を行った．それぞれの手法で用いるパラメー

(a) 入力モデル

(b) 生成モデル

図 7 Models of LTSA

タは表 1の通りの設定とした．本手法は EACOhg

の単純な拡張であるので，パラメータも 2つの手法

で同じ値を用いている．表内の Pp，Pcはそれぞれ

最終状態に到達しなかった場合，経路内に循環が存

在した場合に適合度関数に付加されるペナルティ

項である．phspeedは 1ステップでゴールフェロ

モンが拡散される速さである．このパラメータは

本実験で新たに追加したものである．実験では，2

つの手法を，我々は 3つの異なるサイズのモデル

上で実行し，比較を行った．

2 つ目の実験では，提案手法の性能における

phspeed の効果を調べた．本手法と EACOhg の

2つの手法において，表 1の phspeed以外のパラ

メータを全て固定し，phspeedの値を 0から 19ま

で変化させて繰り返し実験を行った．

5.2 実験結果

最初の実験では状態数 5, 884 のモデル A，状

態数 39, 274 のモデル B，状態数 266, 218 のモデ

ル C の 3 つのモデルを用意した．それぞれのモ

デルはMutex fluent，DeadlockFreePhilosophers，
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coefficients values

mstep 100

colsize 10

α 1.0

β 2.0

η 1.0

ρ 0.2

a 5

Pp 70

Pc 70

phspeed 10

表 1 Settings of coefficients

DatabaseRingのパラメータを調整して生成したも

のである．それぞれの実験について，結果を実行

時間，反例の長さ，消費メモリ量，ゴールフェロ

モンの散布量の 4つの項目で評価を行った．各手

法，各モデルについての実験では，それぞれ 100

回繰り返し実行し，各項目においてその平均を求

めた．そして，その平均値の有意性を調べるため

に t検定を行った．

各モデルおよび各項目に対して設定した帰無仮

説は，提案手法の平均の結果が EACOhgの結果と

等しいことである．t検定の p値が 0.05より小さ

い場合，平均の差は統計的に有意であると考える．

モデル Aに関しての結果は図 8を見る限り，全

ての項目において EACOhgを上回っている．反例

の長さ，実行時間，消費メモリ量，ゴールフェロモ

ン散布量の各項目の p値は 0.899，0.055，0.092，

0.115であった．この値は，本手法と EACOhgの

結果にはあまり大きな有意差が無かったことを示

している．

図 9の通り，モデルBにおいて，本手法の結果は

メモリ使用量を除いて EACOhgの値を上回ってい

る．各項目の p値は 1.675× 10−14, 7.214× 10−4,

0.164, 6.794 × 10−4 であった．この結果から，本

手法はメモリ使用量を除いて EACOhgよりも優れ

ていると言える．一方，メモリ使用量に関しては，

2つの手法間でほぼ同等の結果であったと考える

ことができる．

モデル Cでは図 10に示す通り，全ての項目に

おいて EACOhgより結果が上回った．実行時間と

図 8 モデル A

図 9 モデル B

図 10 モデル C

散布フェロモン数の p値はそれぞれ 6.313× 10−5，

9.122× 10−17 と有意差が出ている．一方，反例の

長さと消費メモリ量に関しては，p値がそれぞれ

0.320，0.326であることから，本手法が優れてい

るとは言い難い．

2つ目の実験では本手法の性能における phspeed

の影響の強さを調査した．この実験では状態数

39, 274，遷移数 208, 509のモデルを用いた．前述

した通り，この実験では phspeedを 0から 19ま

で変化させ，他のパラメータを固定させて，全て

同一のモデルを用いている．各手法のそれぞれの

phspeedにおいて，100回繰り返し実行し，最終状

態への到達率，反例の長さ，メモリ消費量の 3つの

項目について比較を行った．図 11は phspeedを

変化させて反例の発見率がどう変化するかを示し

たグラフである．この値はモデル検査の成功率を
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図 11 Values of phspeed vs. Rates of detecting counter

examples

意味しているので，本手法では phspeedの値に関

わらず，成功率は 100%を維持していた．しかし

ながら，EACOhgでは phspeedを増加させるにつ

れ，成功率が低下する．すなわち，EACOhgを用

いてモデル検査を行う場合，phspeedの値を注意し

て設定する必要がある．この結果はゴールフェロ

モンの飽和に起因している．EACOhgでは，ゴー

ルフェロモンの強さで蟻を最終状態まで導いてい

るが，一旦ゴールフェロモンが飽和してしまうと，

蟻は進む方向を決定付けることができなくなって

しまう．一方，本手法では，フェロモンが飽和し

ても，ホップ数に基づいて蟻を最終状態まで導く

ことができる．したがって，この結果は，ホップ

数の導入が，検証の成功率の向上に貢献している

ことを示している．

図 12は phspeedを変化させた時の，本手法と

EACOhg における反例の長さの変化を示してい

る．この結果が示すように，本手法は phspeedが

1以上の場合において，EACOhgよりも短い反例

を見つけることができている．さらに，その効果

は phspeedが大きくなるにつれ顕著になっている．

この結果は，比較的大きな phspeedを設定しても，

各状態が持つホップ数によって蟻を最終状態まで

導くことができることを意味しており，速さが増

加するにつれて成功率が増加するのと同じ理由か

ら生じると考えられる．

最後に，メモリ消費量に関する結果を 図 13に

示す．phspeedが 0から 14の場合において，提案

手法と EACOhg で必要なメモリ量はほぼ同等で

ある．その理由は，本手法がホップ数を格納する

ための追加の領域を必要とする為である．しかし，

図 12 Values of phspeed vs. Lengths of paths

図 13 Values of phspeed vs. Memory consumptions

(KB)

本手法は EACOhgに比べて短い経路を効率的に見

つけることができ，長い経路を見つけるより必要

となるメモリ量が少なくて済むので，14より高い

phspeedの値において，優れた結果を出している．

この結果は，ゴールフェロモンの拡散方法の違い

によって生じている．EACOhgでは，ゴールフェ

ロモンはランダムに拡散されているので，ゴール

フェロモンが広く拡散されるにつれて，蟻は最短

経路で最終状態に到達する可能性が低くなってい

く．したがって，EACOhgでは，蟻が歩いた道の

りを長く記録するためにより多くのメモリを消費

する必要が生じる．一方，ホップ数の導入によっ

てゴールフェロモンは経路が最短になるように拡

散されるので，蟻もそのような経路を優先的に選

択するようになる．したがって，提案手法は，大

きな phspeedにおいても EACOhgと比較して，短

い経路を格納することが十分にできるので，メモ

リ消費量を削減できる可能性が高い．2つ目の実

験を通して，phspeedが上がるにつれて提案手法

は EACOhgよりも，成功率，反例の長さ，メモリ

消費量に関して優れた結果が出るということを結

論づけることができる．
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5.3 考察

前節で述べた通り，最初の実験において，2つの

手法の間で有意な差が出ないモデルおよび項目が

あった．その考えられる理由を以下に示す．

モデル Aではモデルのサイズが結果に影響した

と推測される．事実，モデル Aは実験に用いたモ

デルの中で最も小さく，そのためにゴールフェロ

モンが広範囲に広がる前に蟻がゴールフェロモン

に到達することができる．以上から，ゴールフェ

ロモンの散布が最終状態の付近周辺に限定されて

いる状態であれば，EACOhgも十分に機能する．

したがってモデル Aでは EACOhgも十分に機能

していたと考えられる．

モデル Bにおいて，提案手法は EACOhgに比

べてメモリ消費量を除く全ての項目において優れ

ていた．特に，本手法では反例の長さに関して顕

著に優れた結果が得られた．実際，提案手法では

生成された反例の長さは概ね 20程度であった一

方，EACOhgでは 30ないし 50程度の長さであっ

た．これは，本手法におけるゴールフェロモンの

拡散方式によって不必要な領域へのフェロモンの

散布を抑制し，ゴールフェロモンをより効果的に

蟻を最終状態へ導くことができたことが理由であ

る．また，蟻がグラフ上を辿る距離が短くなるこ

とによって実行時間の短縮にも繋がった．

モデル Cでは反例の長さにおいて顕著な効果が

得られなかった．これは，モデルが非常に大きい

関係で，蟻が受理状態からのフェロモンを発見す

る頃には ACOによって経路の殆どが確立されて

いることが多く，経路の決定には受理状態からの

フェロモンよりも ACOそのものの影響の方が強

いからであると考えられる．しかし，このことは，

散布するフェロモンの数を少なくしても先行研究

の手法とほぼ同等の長さの経路を発見できたとい

う点では優れた結果であると言える．

6. 結論

モデル検査のような，形式的検証の手法は，信

頼性の高いソフトウェアの設計を構築することを

目的とした，ソフトウェア工学の主な研究テーマ

の一つである．本論文では，自然界の振る舞いか

らヒントを得た最適化技術を，モデル検査におけ

る状態爆発問題の解決のために応用した手法を提

案した．この問題に対処するために，ACOに基づ

いた先行研究である EACOhgを改良し，最終状態

からのホップ数に基づいて不要なフェロモンの散

布を抑制する働きを持った匂いフェロモンの仕組

みを新たに導入した．匂いフェロモンは最終状態

から最小の経路に向かって拡散する傾向があるの

で，反例の質を犠牲にすることなく，フェロモン

の散布回数を削減することができる．本手法を実

際のモデル検査器上で実行し幾つかの実験を行っ

たところ，本手法は従来の ACOに基づくの手法

と比較して，反例の長さ，消費メモリ量やフェロ

モン拡散の性能，効率の面で改善されることが分

かった．さらに，ホップ数の導入によって，フェ

ロモンの拡散速度が遅い場合でも検証結果に良い

効果を示すことがわかった．

今後の方針として，以下の問題解決に対する研

究を検討している．

フェロモン拡散速度の調整

モデルの大きさに応じて匂いフェロモンの拡散

速度を調整する技術を検討する必要がある．この

研究によって，ACOに基づくのモデル検査の性能

をさらに向上させることが期待できる．

モデル検査の最適化

Partial Order Reduction [15]のような，検証性

能の向上のためのモデル検査の最適化手法が幾

つか提案されている．そのため，本手法のような

ACOに基づくの手法と最適化手法を組み合わせる

ことによって，より効率的な反例の発見手法が得

られる可能性がある．

本手法の活性への応用

先述したように，ソフトウェア設計の検証には，

一般的に，安全性と活性の二つの性質に分類され

る．本論文で提案した手法は安全性だけに適用で

きる．一方，安全性とは異なり，活性では無限ルー

プ (即ち，有向グラフ上の強連結成分)を有する反

例が生じる．我々は，蟻にそのようなループを探

索させることによって，活性にも対応できるよう

手法の改良を行う予定である．
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