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要旨

モデル検査は，ソフトウェアシステムの挙動を記述し
たモデルが，望ましい仕様を満たすかどうかを検査する
形式的検証技術である．モデルや仕様には，有向グラフ
を用いた状態遷移モデルによる表現を採用することが多
い．モデル検査は，モデルと仕様によって構成される状
態空間を探索して仕様違反を発見し，反例として返す．
モデル検査では，状態の指数関数的な増加のために検査
が困難になる状態爆発問題が知られているが，加えて，
反例の可読性を高めることも重要である．これらの問題
を解決するために，群知能の一種であるアリコロニー最
適化法を用いた検査技法が提案されている．これは，状
態空間を非網羅的に探索することで，状態爆発問題を軽
減し，同時に可読性の高い短い反例を求める方法である．
本論文では，アリコロニー最適化法によるモデル検査技
術の更なる効率化のための探索戦略を提案する．提案す
る戦略は，アリコロニー最適化法を用いた従来の技法よ
りも広範囲に渡る探索を実現し，大規模なモデルに対し
ても反例の発見を速めて状態爆発を低減する．従来法と
の性能評価実験を行い，提案する探索戦略が実行時間の
高速化と消費メモリの低減を向上させ，効率的な探索を
実現することを確認した．

1. はじめに

モデル検査は，ソフトウェアのモデルが所望の仕様を
満たすかどうかを自動検証する技術である [1, 2]．モデ
ルはソフトウェアの振る舞いを記述したもので，オート
マトンに代表される状態遷移モデルが採用されることが
多い．モデル検査は，状態遷移モデルと仕様が表す状態
空間上を探索して，システムの挙動に関する仕様違反を

発見する．発見した仕様違反は反例として出力される．
従来のモデル検査では，反例の検出に，主に深さ優先探
索法に基づく網羅探索技術が用いられてきた．
本論文では，モデル検査における次の 2点の課題に取

り組む．

• 状態爆発問題：実用的なソフトウェアシステムは状
態数が多く，大規模であることが多い．それゆえ，
モデル検査が扱う状態空間もまた状態数が非常に大
きくなるので，大規模な空間上を効率的に探索する
アルゴリズムが必要である．特に，複数のプロセス
から成る並行システムを扱う場合は，取りうる状態
数がプロセス数に対して指数関数的に増加し，従来
の網羅探索技術で効率的に検査することが難しい．

• 反例短縮問題：反例は，ユーザがシステムの不具合
を特定するための手掛かりとなる診断情報で，状態
遷移モデル上の路（状態列）で与えられることが多
い．長大な反例は可読性が悪く，その解析に時間を
要する恐れがある．そのため，短い反例を出力する
ことが望ましい．

これらの 2 つの問題を解決するために，群知能ある
いはメタヒューリスティクスを用いた検証技術が研究さ
れている [3]．群知能の一種であるアリコロニー最適化
法 [4]を用いた探索アルゴリズムACOhg [5]は，大規模
グラフを確率的に探索して最短路を効率的に発見するア
ルゴリズムである．ACOhgは，ソフトウェア検証，特に
モデル検査への応用が試みられてきた [5, 6, 7, 8, 9, 10]．
文献 [8]では，ACOhgを 2段階に分けて実行すること
で，グラフ上で閉路を構成する反例を発見するアルゴリ
ズム ACOhg-liveが提案された．ACOhg-liveは，従来
の網羅探索に基づく検証技法よりも，状態爆発問題と反
例短縮問題に有効であることが報告されている．
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本論文では，ACOhg-liveの性能を向上させ，更なる
効率化を実現する新たな探索戦略を 2つ提案する．

• スキップ戦略：ACOhg-liveは，探索の進行に応じ
て探索範囲を拡大していく方法を採る．しかし，モ
デル検査が扱う状態空間によっては，探索が効率的
に進まず，その範囲を十分に拡大できない恐れがあ
る．その場合に，各探索の終点となる状態で探索を
停止せずに継続することで，探索範囲を拡大させる．

• 差替え戦略：ACOhg-liveは，有向グラフ上の路を繰
り返し探索して，反例の見込みのある路を絞り込ん
でいく．しかしながら，反例を発見するまで十分に
探索が進んでいない段階で絞り込みが行われると，
以降の探索の進行が遅れる恐れがある．そこで，探
索が進まなくなった時点で，絞り込みから除外され
た路へと探索を切り替えることによって，以降の探
索を進めやすくする．

2種類の探索戦略を組込んだ試作プログラムを実装して，
従来のACOhg-liveとの性能評価実験を行った．その結
果，提案する探索戦略を組合せることで，実行時間とメモ
リ消費量が低減し，効率的に探索が進むことを確認した．
本論文の構成は次の通りである．2節で，技術的な背

景として，モデル検査とACOhg，ACOhg-liveの概要を
説明する．3節で，提案する 2つの戦略の詳細を説明す
る．4節では，提案手法を実装したプロトタイプの概要
と，プロトタイプを用いて行った実験の結果を議論する．
5節では，関連する先行研究について述べ，6節で結論
と今後の課題を述べる．

2. 背景

本節では，モデル検査の概略を述べる．さらに，本論文
で着目するモデル検査技法 ACOhg並びに ACOhg-live

を，文献 [8]に基づいて説明する．

2.1 オートマトン理論を用いたモデル検査

モデル検査は，ソフトウェアの振る舞いが与えられ
た仕様を満たすかどうかを形式的に検証する技術であ
る．モデル検査は，オートマトン理論を用いたモデル検
査 [11, 2]と記号的モデル検査 [2]とに大きく分けること
ができる．オートマトン理論を用いたモデル検査は，状
態遷移モデルと仕様を有限オートマトンで表し，その受

図 1: Büchiオートマトンの例

図 2: 閉路型反例の形状

理可能性を判定する検査法である．有限オートマトンは
有向グラフとみなせるので，判定にはグラフ探索法を使
用する．一方，記号的モデル検査は，モデルの振る舞い
を論理式で表して検証する技法である．本論文は，オー
トマトン理論を用いたモデル検査を対象とする．
オートマトン理論を用いたモデル検査では，無限語を

受理するBüchiオートマトンを用いて検証を行う．有限
語を受理する古典的な有限オートマトン（NFA）と同様
に，Büchiオートマトンは初期状態と受理状態を持つ有
向グラフで表現できる．ただし，NFAが受理状態に到
達した語を受理するのに対して，Büchiオートマトンは
受理状態を無限回通過する語を受理する．図 1に Büchi

オートマトンの例を示す．接続元となる状態のない矢印
を付した状態 0が初期状態であり，2重丸の状態 1が受
理状態である．受理状態 1自身が閉路を構成しているの
で，状態 0を出発して状態 1を無限回通る語を受理する
が，状態 0だけを無限回通る語は受理しない．このよう
に，Büchiオートマトンの受理語は，受理状態を含む閉
路とその閉路に達する路から成る（図 2）．
モデル検査の手順は次の通りである [2]．まず，仕様

違反となるモデル上の路だけを受理するBüchiオートマ
トンを構成する．次に，構成したオートマトンが受理す
る語が存在するかどうかを，グラフ探索を網羅的に実行
して調べる．そのために，有向グラフの強連結成分検出
アルゴリズム [12]などを使用して，受理状態を含む閉
路を検出する．検出した受理語は仕様に違反しているの
で，受理語が通過した路を反例として出力する．
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2.2 ACOhg

ACOhg [5] は，大規模グラフを対象として最短路を
確率的に探索するアルゴリズムである．ACOhgは，ア
リコロニー最適化法 (ACO) [4]に基づいている．ACO

は，ユーザが事前に定めた始点（巣）から出発した多数
の探索エージェント（アリ）が終点（エサ）を目指して探
索空間上を探索する．エージェント同士は，路に配置し
たフェロモンによって相互に対話する．探索に際して，
各エージェントは確率的に遷移を選択するが，先行する
エージェントが配置した量の高い路ほど高確率で選択す
る．すなわち，フェロモンは選択する路を絞り込むため
に使用される．局所最適に陥ることを防ぐために，フェ
ロモンは自然に低減（蒸発）するものとする．この手続
きを繰り返し，最短路を発見する．
従来の ACOは，路の長さに関する制約がないので，

エージェントは状態空間上を長時間遷移し続け，状態爆
発を引き起こす恐れがある．そこで，ACOhgは，各エー
ジェントが探索する路の長さに上限を設けることで，実
行時間の超過とメモリ消費の増大を抑制して，大規模な
グラフの探索を実現する．ただし，1回の探索で終点に
到達するとは限らないので，指定された回数探索を行う
毎に，先行したエージェントが最後に到達した状態から
後続のエージェントが遷移を開始するように始点を変更
して，探索範囲を広げていく．

Algorithm 1 ACOhg [5]

1: フェロモンを初期化する;

2: while 探索回数がmsteps回以下である do

3: for all a ∈ Aant do

4: aは路の長さが λantになるか，終点に到達する
まで探索する;

5: 上位の路を選択する;

6: end for

7: フェロモンを更新する;

8: σs 回に 1回探索範囲を拡大する;

9: end while

アルゴリズム 1にACOhgの概要を示す．アルゴリズ
ム 1の 1行目では，エージェント同士の相互対話に利用
するフェロモンをランダムな値で初期化する．2行目以
降でエージェントによる探索をmstep回繰り返す．3行
目から 6行目が個数 colsizeのエージェントの集合Aant

による探索である．ここで，mstepと colsizeはユーザ

が定めるパラメータである．4行目では，エージェント
は状態遷移を繰り返して探索する．フェロモンが多く配
置された状態ほど遷移しやすくなるように，現在の状態
からの遷移先を確率的に決定する．状態 iから状態 jへ
のエージェント kの遷移確率 pkij は次式で計算する．

pkij =
[τj ]

α[ηij ]
β

Σl∈Ni
[τl]α[ηil]β

, ただし，j ∈ Ni. (1)

ここで，τj は状態 jのフェロモン量，ηij は適当なヒュー
リスティクス，Ni は iの後続状態の集合である．フェ
ロモンとヒューリスティクスの寄与度をパラメータ α, β

で定める．遷移の後には，現在の状態のフェロモン量を
一定の割合 ξだけ減少させる．つまり，状態 jのフェロ
モン量を τj = (1− ξ)τj とする．他のエージェントが同
じ路を選択する確率を低減して，局所最適に陥るのを防
ぐことが目的である．

5行目では，直前の探索と今回の探索でエージェント
が通過した路の集合から上位 ι個の路を選出することで，
今後より深く探索するための始点となる状態を求める．
ιはパラメータである．選出には，エージェントが通過
した路の質を評価する目的関数を使用する．反例短縮問
題の解決のために，短い路ほど良好な値をとるように，
エージェント kの路 πk に対する目的関数 f を次式で定
める．

f(πk) =


|πk

full|, (πk
−1が終点の場合)

|πk
full|+h(πk

−1) + pp + pc
λant − |πk|
λant − 1

(πk
−1が終点ではない場合).

(2)

ここで，πk
−1は πk の最後の状態，πk

fullは ACOhgの実
行時点での始点から πk

−1までの路，hは状態 πk
−1に対す

るヒューリスティック関数である．パラメータ ppは，終
点に到達しなかった路の質を低く判定する懲罰の尺度，
pc は πk に閉路が含まれる場合の懲罰の尺度である．
7行目のフェロモンの更新処理では，各状態 iに配置

済みのフェロモンを一定の割合 ρ だけ低減させ，τi =

(1−ρ)τiとする．エージェントの通る路の偏りを是正す
ることが目的である．最良の路については，後続のエー
ジェントを集中させて探索を深く進めるために，目的
関数 f の値を使って，フェロモン量を高めるように更
新する．8行目では探索範囲を拡大する．終点に未到達
のエージェントが最後に到達した状態に始点を変更し，
フェロモン量を初期化する．
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2.3 ACOhg-live

ACOhg-live [8] は，図 2 に示す閉路を成す反例を探
索するモデル検査アルゴリズムである．ACOhg-liveは
ACOhgを 2段階に分けて実行する．
アルゴリズム 2にACOhg-liveの概要を示す．第 1段

のACOhgはオートマトンの受理状態を探索する．次に，
発見した各受理状態を始点として，その受理状態自身を
探索する第 2段のACOhgを実行する．受理状態に到達
した場合には探索を終了し，そうでない場合には，第 1

段に戻って探索を継続する．このとき，ACOhg-liveは
保持しているタブーリストに受理状態を格納する．1つ
の受理状態に対して第 2段を複数回実行することがない
ように，格納された受理状態を以降の探索で無視する．

Algorithm 2 ACOhg-live [8]

1: repeat

2: ACOhgによって受理状態を探索する; {第 1段 }
3: for all 受理状態 do

4: ACOhgによって閉路を探索する;{第 2段 }
5: end for

6: until 第 1段で受理状態を発見しない

図 3はACOhg-liveの実行例である．図 3aは，第 1段
のACOhgを実行した結果，初期状態 0を始点として受理
状態 1と 2を発見した状況を示している．図では，エー
ジェントが探索した受理状態までの路を灰色の状態で表
す．図 3bと図 3cが第 2段のACOhgの実行の様子であ
る．まず，受理状態 1から ACOhgを実行するが，状態
1自身に戻る路が存在せず，探索に失敗する（図 3b）．続
けて，受理状態 2を新たな始点としてACOhgを実行し
て，状態 2を含む閉路の探索に成功した後，ACOhg-live

の実行を終える（図 3c）．

3. 提案する探索戦略

本節では，ACOhg-liveの性能向上のために，エージェ
ントによる新たな探索戦略を提案する．

3.1 スキップ戦略

ACOhg-liveの第 1段の ACOhgは，受理状態に到達
する最短路を計算する．一般に，Büchiオートマトンは
複数の受理状態を含むが，図 4の Büchiオートマトン

のように，1つの路に複数の受理状態が存在する場合に
は，第 1段のACOhgでのエージェントによる探索が十
分に深く進まず，ACOhg-liveの性能に大きな影響を与
える可能性がある．図 4の初期状態 0に対して第 1段の
探索を実行すると，アルゴリズム 1の 4行目の探索終了
条件に従って，受理状態 1を発見して終了する．状態 1

を含む閉路は存在しないので，続く第 2段の探索に失敗
する．したがって，閉路を構成する受理状態 2を発見す
るためには，状態 0から第 1段の探索を再度実行する必
要がある．1回目の第 1段の探索を深く進めて状態 2を
発見することができれば，第 1段を繰り返し実行する必
要がなくなり，探索効率の向上が期待できる．
そこで，ACOhgにおける新たな探索戦略であるスキッ

プ戦略を提案する．スキップ戦略は，各エージェントが
路の長さが上限値 λant に達するまで遷移を続け，探索
中には終点に到達したかどうかの判定を行わない戦略で
ある．エージェントが探索を終えた後に，探索した路が
終点を通過したかを判定する．図 4にこの考え方を適用
すると，λant > 2ならば第 1段の探索を 1回実行するだ
けで受理状態 2を発見できる．

Algorithm 3 スキップ戦略
1: フェロモンを初期化する;

2: while 探索回数がmsteps回以下である ∧終点に達
していない do

3: for all a ∈ Aant do

4: aは路の長さが λant になるまで探索する;

5: aが通過した路から，終点に到達する部分路を
ランダムに選択する;

6: 上位の路を選択する;

7: end for

8: フェロモンを更新する;

9: σs 回に 1回探索範囲を拡大する;

10: end while

アルゴリズム 3に，ACOhgにスキップ戦略を組込んだ
アルゴリズムを示す．4行目では，エージェントは λant

回遷移を繰り返して探索を行う．ACOhgとは異なり，終
点である受理状態に到達してもエージェントは遷移を継
続する．5行目では，エージェントが通った路から，受理
状態に到達した部分路を 1つランダムに選択する．確率
的に部分路を選択することで，エージェントの数 colsize

が十分大きければ，通過した受理状態を網羅的に抽出す
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(a) 第 1 段: 状態 0 から受理状態の探索 (b) 第 2 段: 状態 1 を含む閉路の探索 (c) 第 2 段: 状態 2 を含む閉路の探索

図 3: ACOhg-live実行例

図 4: ACOhgとスキップ戦略の比較

ることが期待される．少なくとも 1個体のエージェント
が受理状態に到達した場合に，アルゴリズムは終了する．
この終了条件は文献 [7]で採用している終了条件と同一
であり，アルゴリズムの効率化のために必要である．5

行目で部分路を選択できない場合には，エージェントの
通った路に終点が存在しないことを意味するので，従来
の ACOhgと同様に，6行目で質の高い路を選んでアル
ゴリズムを継続する．

3.2 差替え戦略

ACOhgにおいて，先行エージェントが終点に達しな
かった場合，後続エージェントは，より探索を深めて路
を伸展させていく必要がある．しかしながら，先行エー
ジェントが発見した路の目的関数値が好ましい場合，ア
ルゴリズム 1の 5行目の選出手続きで後続エージェント
が発見した路が選出されず，繰り返し探索を行ったとし
ても，既知の路の再選出を繰り返す恐れがある．この場
合，路が終点に達しないにも関わらず，エージェントが
状態空間の狭い領域に集中する．その結果，局所最適に
陥ってしまい，新たな路を発見しながら効率的に探索を

深めることが困難になる，
そこで，局所最適を回避してACOhgの効率化を図る

戦略として，差替え戦略を導入する．差替え戦略は，選
出した路に変化がない場合に、目的関数値が好ましくな
い路を確率的に選択する戦略である．アルゴリズム 1の
5行目で選出した上位の路の集合が，選出前の集合と同
一の場合には，4行目で求めた路に差替えて路の選出を
やり直す．路の差替えは次の手順で行う．4行目から 6

行目のエージェントによる探索の終了後に，5行目で選
出したそれぞれの路について，確率 0.5で刈り取るかど
うか決定する．次に，4行目で発見した路から上位の路
を，刈り取らずに残した路に追加する．このとき，追加
する路の数を刈り取った路の数と同数にし，路の数を最
大 ι個とすることで，ACOhgの 7行目以降の手続きを
変更なく実行することができる．

4. 評価実験

ACOhg-liveについて，提案する探索戦略を組込んだ
方法と従来法とで性能評価実験を行った．本節ではその
結果を報告する．

4.1 実験の概要

ACOhg-liveと提案する探索戦略を実行する比較実験
用プロトタイプを，Python言語で実装した．使用した
Pythonのバージョンは 3.6.8である．
プロトタイプへの入力は，システムを記述した状態

遷移モデル，検査する仕様を記述した Büchi オートマ
トン，ACOhgのパラメータの値などを記した設定情報
である．提案する探索戦略を使用するかどうかも設定情
報に含める．モデルと仕様はラベル付き遷移系 [13]で
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与え，その記述フォーマットは Aldebaran フォーマッ
ト [14]とする．ラベル付き遷移系は状態遷移モデルの
一種であり，イベント列で表されるシステムの挙動を記
述するのに適している．入力はユーザが JSON形式で
記述する．プロトタイプは，モデルと仕様を読み込んだ
後に，ACOhg-liveを実行するために必要なパラメータ
と使用する探索戦略を設定する．続いて，プロトタイプ
はACOhg-liveを実行して反例を探索する．効率化のた
めに，状態を探索中に必要に応じて生成するOn-the-fly

検査方式 [2]を実装した．プロトタイプは，仕様違反を
検出した場合には反例をイベント列で，検出しなかった
場合には Pythonの組込み定数 Noneを出力する．
評価実験に使用するモデルと仕様には，分散データ

ベースの事例 [13]を用いた．実験のためのモデルと仕様
は文献 [13]のモデル記述を参考に作成した．分散デー
タベースは，通信路を通してリング状に接続した複数の
ノードから成るシステムである．各ノードは，隣接する
ノードからの通信に応じて，自身の情報を更新する．そ
して，その情報をもう 1つの隣接ノードに伝えることで，
システムが保持する情報の整合性を保つ．全ノードが内
部の情報の更新を終えることを要請する仕様をはじめと
する 3件の仕様 A，B，Cを実験で扱うこととした．
ACOhg-liveと提案する探索戦略の評価実験では，次

の探索条件を用いた．

• OR：提案する探索戦略を使用せずに，ACOhg-live

を実行する．

• ORT：スキップ戦略の終了条件だけを第 1 段の
ACOhg に適用する．これは，文献 [8] の ACOhg

とスキップ戦略とで，アルゴリズムの終了条件が異
なることを考慮した探索条件である．

• SK：第 1段にスキップ戦略を適用する．

• RE: 第 2段に差替え戦略を適用する．

• RET：スキップ戦略の終了条件だけを第 1段に適
用し，第 2段には差替え戦略を適用する．

• HY：第 1段にスキップ戦略を，第 2段に差替え戦
略を適用する．

それぞれについてプロトタイプを 30回実行し，ACOhg-

liveが出力した反例の長さ，実行に要した時間，消費した
メモリを測定した．評価実験に使用するパラメータ設定

は，先行研究である文献 [8]を元に決定した．パラメータ
の値を表 1に示す． 2.2節で述べたように，ACOhgは問
題領域の経験的知識をヒューリスティクスとして活用す
る．本実験では，状態空間上での受理状態の位置を特定
できないので，第 1段ではヒューリスティクスを使用せ
ずに定数値 1とした．第 2段では，状態をバイナリ表現
に変換したときの現在の状態と探索の終点である受理状
態の間のハミング距離を，終点までの距離を見積もった
ヒューリスティクスとした [8]．実験には HP ProDesk

600 G4 SFFを使用した．これは，OSにWindows 10

Proを搭載し，Intel Core i7-8700，CPU 3.20GHz，RAM
16.0 GBを備えたマシンである．実行性能に影響を与え
る可能性を考慮して，Pythonに実装されているガベー
ジ・コレクション機能を無効にして測定を行った．

4.2 実験の結果と考察

分散データベースの各仕様での測定結果を，仕様Aに
ついては表 2と図 5に，仕様 Bについては表 3と図 6

に，そして，仕様 Cについては表 4と図 7に示す．
まず，スキップ戦略（SK）の結果を論じる．分散デー

タベースのいずれの仕様の場合も，従来の ACOg-live

（OR）より実行時間とメモリ消費量が減少し，性能の改
善が見られた．終了条件をスキップ戦略と同一にした場
合の結果（ORT，RET）と比較して，実行時間とメモ
リ消費量に関してはスキップ戦略の効率が高く，本戦略
が探索性能の向上に有効であることが確認された．一方
で，反例長については，スキップ戦略を使用すると長く
なる傾向が現れた．スキップ戦略は探索を深める戦略な
ので，従来の ACOhg-liveほどには反例短縮の効果が得
られなかったと考えられる．
次に，差替え戦略（RE）の結果を論じる．差替え戦略

を適用すると，いずれの仕様の場合でも，従来のACOhg-

live（OR）と比べて反例長，実行時間，メモリ消費量に
大きな違いは見られなかった．差替え戦略を単独で使用
した場合には，性能の向上が得られるとは言えないもの
と考えられる．
最後に，スキップ戦略と差替え戦略を共に用いた結果

（HY）を論じる．分散データベースの仕様 Aを用いた
実験では，実行時間の平均がすべての実験条件の中で最
小となり、中央値はスキップ戦略に次いで 2番目に小さ
い値となった（表 2）．仕様 Bの実験の結果（表 3）によ
ると，実行時間並びにメモリ消費量の平均，標準偏差，
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表 1: 実験で使用したパラメータ設定

パラメータ 説明 第 1段の ACOhg 第 2段の ACOhg

msteps 探索回数 10 10

colsize 1回の探索におけるエージェントの数 10 10

λant 1回の探索での路の長さの上限 20 10

σs 探索範囲拡大までの回数 2 2

ι 始点の保持数 10 10

ξ 探索中のフェロモンの蒸発率 0.7 0.5

a フェロモンの下限に対する上限の比 5 5

ρ 各探索後のフェロモンの蒸発率 0.2 0.2

α 遷移時のフェロモンの寄与度 1.0 1.0

β 遷移時のヒューリスティクスの寄与度 2.0 2.0

pp 終点に到達しなかった場合の懲罰度 1000 1000

pc 閉路に対する懲罰度 1000 1000

表 2: 仕様 Aを用いた実験結果

OR ORT SK RE RET HY

平均 15.23 21.67 17.50 15.17 17.87 16.90

反例長 標準偏差 3.48 10.44 7.42 3.33 7.51 6.33

中央値 15 16 16 15 15 16

実行 平均 3.45 1.87 1.41 3.40 1.94 1.40

時間 標準偏差 0.70 0.24 0.39 0.68 0.20 0.47

[sec] 中央値 3.49 1.81 1.25 3.29 2.02 1.26

メモリ 平均 267.35 184.18 154.59 266.97 176.98 158.70

消費量 標準偏差 35.38 15.72 23.89 41.48 11.96 19.72

[KB] 中央値 262.51 187.37 148.71 267.49 174.33 156.24

中央値が最小となった．仕様 Cでの実験結果（表 4）に
おいても，実行時間とメモリ消費量のどちらの結果も最
小となり，実行性能に改善が見られた．スキップ戦略だ
けを使用した場合と比較すると，仕様 Aの実行時間以
外の結果について，標準偏差を低減させる傾向を確認で
き，実行性能のばらつきを抑える効果があることが期待
できる．一方，仕様 Bと Cの実験において，反例長は
最も大きいという結果だった．このことは，提案する探
索戦略によって探索が効率よく進んだ一方，エージェン
トが状態空間の狭い領域を集中的に探索して得られる反
例の短縮効果は弱まったことを示唆する．ただし，実行
性能の改善と比べると，反例長の増加はわずかであると
考えられる．

以上の実験結果から，提案する戦略を共に使用するこ

とで，従来法に比べて効率が向上しており，状態爆発問題
を緩和する効果が期待できる．反例短縮問題については，
提案する戦略で改善させることはできないものの，反例
の可読性を大きく損なうほど悪化させてはいないと考え
られる．ACOhg-liveは古典的な探索法と比べて大きく
反例長を短縮したという実験結果を ChicanoとAlbaは
得ている [8]ことから，提案する探索戦略は，ACOhg-live

に次ぐ反例短縮効果が期待できる．

5. 関連研究

群知能やメタヒューリスティクスを用いた形式検証技
術は，近年活発に研究されている [3]．文献 [15]や [16]

では，遺伝的アルゴリズム（GA）を用いた検査技法が提
案されている．文献 [17]では，プロトコルの検証に，代
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表 3: 仕様 Bを用いた実験結果

OR ORT SK RE RET HY

平均 27.47 27.57 29.40 27.60 28.03 30.17

反例長 標準偏差 1.93 1.94 2.74 1.96 1.97 2.31

中央値 26 26 28 26 28.5 31

実行 平均 11.53 9.66 1.16 11.83 9.44 1.16

時間 標準偏差 0.68 1.18 0.37 0.73 1.07 0.32

[sec] 中央値 11.53 9.40 1.09 11.84 9.15 1.04

メモリ 平均 785.81 622.97 175.72 765.14 615.33 164.95

消費量 標準偏差 66.24 70.35 35.88 42.26 65.18 28.88

[KB] 中央値 773.68 628.91 174.52 774.07 603.93 160.18

表 4: 仕様 Cを用いた実験結果

OR ORT SK RE RET HY

平均 28.93 28.00 29.70 29.07 29.77 31.30

反例長 標準偏差 1.77 1.83 2.84 1.69 2.33 3.62

中央値 30 27.5 29 30 30.5 31.5

実行 平均 12.04 9.56 1.49 11.78 4.83 1.12

時間 標準偏差 1.35 4.36 0.74 1.35 2.34 0.39

[sec] 中央値 11.71 9.16 1.41 11.42 4.55 1.03

メモリ 平均 770.61 483.03 176.92 726.17 349.29 142.43

消費量 標準偏差 129.75 193.30 44.22 52.75 124.68 19.11

[KB] 中央値 741.25 454.47 175.67 723.51 340.87 139.15

表的な群知能の 1つである粒子群最適化法（PSO）を使っ
た方法が提案されている．Chicano等は，形式検証にシ
ミュレーテッドアニーリング（SA）法を採用した [18]．
加えて，従来の網羅探索によるモデル検査技法と GA，
ACOhg，PSO，SAなどの確率的探索技法を用いた検査
技法の比較評価を行い，確率的探索の方が網羅探索より
も良好な結果が得られたという結果を報告している．
これまで述べた方法以外にも，分布推定アルゴリズ

ム [19, 20]，モンテカルロ木探索法 [21]，PSOと重力探
索法とのハイブリッド法 [22]，人口ハチコロニーアルゴ
リズムと SAとのハイブリッド法 [23]などを用いた検証
技法が研究されている．
近年では，検証だけでなくソフトウェア工学の諸問題

の解決に群知能を活用する，探索に基づいたソフトウェ
ア工学と呼ばれるアプローチが注目されており，様々な
研究成果が報告されている [24, 25]．本論文も，探索に基
づいたソフトウェア工学の研究成果に位置づけられる．

6. おわりに

モデル検査における主要な研究課題に，状態爆発問題
と反例短縮問題がある．これらの問題の解決のために，
モデル検査に群知能を活用する方法が研究されている．
本論文では，アリコロニー最適化法を用いたモデル検査
アルゴリズム ACOhg-liveの性能向上を目指し，新たな
探索戦略であるスキップ戦略と差替え戦略を提案した．
性能評価実験の結果，2つの探索戦略を組合せることで，
従来の ACOhg-liveと比較して，実行速度とメモリ消費
量については性能が向上することを確認した．反例の長
さについては改善は見られないものの，可読性を大きく
損なうほどには悪化しない，という結果であった．
今後の研究すべき課題について，次の点が重要であ

る．第一に，本論文では，提案する探索戦略にヒューリ
スティクスを組込んだ場合について論じることができな
かったので，適切なヒューリスティクスの下での探索戦
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(a) 反例長 (b) 実行時間 [sec] (c) メモリ消費量 [KB]

図 5: 仕様 Aを用いた実験結果の箱ひげ図

(a) 反例長 (b) 実行時間 [sec] (c) メモリ消費量 [KB]

図 6: 仕様 Bを用いた実験結果の箱ひげ図

略の性能評価を行う必要がある．モデル検査で使われる
ヒューリスティクスは，有向モデル検査 [26]で研究され
ている．加えて，ACOhg-live以外の群知能を用いる方
法など，先行する検証技術との性能の比較評価も必要で
ある．第二に，評価実験のために実装したプログラムは
プロトタイプに留まるので，より実践的なプログラムに
拡張することが挙げられる．従来のモデル検査で実装さ
れている最適化法 [2]を組込むなど，実用化に向けた取
り組みが必要である．
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