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第1章 はじめに

1.1 概要
環境の変化に対して，要求を満たしつづけるよう振る舞いを実行時に変更する，
自己適応システム [23, 6]の必要性が高まってきている．近年の自己適応システム
に関する研究 [8, 9]では，実行環境を離散的にモデル化し，安全性や活性といった
要求充足を実行時に検査し，必要に応じて要求充足が保証された振る舞いに切替
えることで自己適応を実現している．
しかしながら，この技術において，実行環境に沿わない誤った環境モデルを基に
振る舞いを決定した場合，要求充足は保証されない．実行環境は不確実性を持つ
ため，開発時に実行環境に沿った環境モデルを構築することは困難である [9]．ま
た，実行時に，開発時に構築された環境モデルが持つ仮定から逸脱してしまう可
能性がある．そのようなリスクを軽減するため，あらかじめ弱い仮定を持つ環境
モデルを構築することがある．弱い仮定のもと構築されたモデルでは，高度な要
求は保証できないが，環境が変化した際にも弱い仮定のもと動作を続けることが
可能である．一方，強い仮定のもと構築された環境モデルでは，高度な要求が保
証可能となるが，仮定から逸脱が頻繁に発生し，対応できなくなってしまう．し
たがって，実行環境との一貫性を維持するため，実行時に環境モデルを更新する
必要がある．
環境モデルの構築に関しては，開発時にシステムをテスト実行し，そこで得ら
れた履歴を基に環境モデルを学習する手法 [25, 7]が存在する．これらの手法は非
実行時に環境モデルを学習することを想定している．学習に多くのデータを要す
ることから，学習に時間がかかる．実行時に起こる変化を環境モデルに反映する
には，実行時に素早く学習を行う必要があるため，既存手法は実行時に用いるの
には適していない．
そこで本研究では，実行時に得られるデータから効率よく環境モデルを学習す
るために，環境モデルを差分学習する手法を提案する．データごとの計算が可能
な確率的勾配降下法を応用し，差分学習をすることで，一度の学習に要する時間
を削減し，実行時の学習を可能にする．評価では，自動倉庫管理システムの事例
をもとに，既存の学習手法と本研究の差分学習手法について，学習の正確度とそ
の収束性，学習に要する時間の比較を行う．
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1.2 本論文の構成
本論文の構成は以下の通りである．２章では本研究の説明に用いる例題と，扱
う環境モデルについて説明する．３章では環境モデルの学習に関する従来手法と，
その課題について説明する．４章では実行時に適用可能な環境モデルの差分学習
手法を提案する．５章では４章で提案した手法と従来手法の比較，評価を行う．６
章で結論を述べる．
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第2章 背景

2.1 自己適応システム
システムの実行環境の多様化により，実行時に環境が変化することを想定した
システム開発の必要性が高まってきている．しかしながら，そのような環境の変化
をシステムの開発時に予測することは困難である．そこで，実行環境の変化に対
して，要求を満たしつづけるよう，システム自身で実行時に振る舞いを変更する
システムである，自己適応システム [23, 6]に関する研究が近年多くなされている．
Zaveらの研究 [28]では，システムが充足すべき要求R，システムの振る舞い仕
様 S，システムの実行環境に関する知識Dの関係を，次の式 2.1のように表して
いる．

S,D |= R (2.1)

上式 2.1は，「SはDにおいてRを充足する」，ということを表している．前述の
ような実行環境の変化が生じた場合（すなわちDがD′に変化した場合），開発時
の SではRは充足されず，式 2.1は成立不可能となる場合がある．その際に，D′

のもとでRを充足する新しい仕様 S ′を決定，実行する必要があり，それをシステ
ム自身で行うのが自己適応システムである [2]．
自己適応システムにおける適応ロジックは，MAPEループモデルとしてモデル化
される．このモデルは，Monitor（監視），Analyze（分析），Plan（計画），Execute
（実行）という４つの過程によって構成される．これらの過程をシステム自身で繰
り返すことで，自己適応が実現可能である．MAPEループモデルとアプリケーショ
ンロジックを分離してシステムを構成することで，高い保守性を得ることも可能
となる [5]．

Monitor システムの実行環境を監視する．実行環境に変化があれば，システムが
持つ実行環境に関する知識を更新する．

Analyze 更新した実行環境において，要求を充足しているか否かを分析する．

Plan 要求が充足できていなければ，要求を充足するような新たな仕様を計画する．

Execute 決定した仕様に基づいて，システムの振る舞いを修正，実行する．

近年の自己適応システムに関する研究 [8, 9]では，離散制御器合成技術 [1, 22]を
用いて，実行環境を離散的にモデル化し，安全性や活性といった要求充足を実行
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時に検査し，必要に応じて要求充足が保証された振る舞い仕様に切替えることで，
自己適応を実現している．離散制御器合成技術により自動生成される仕様は，要
求充足が保証されているため，この技術を用いることで，要求充足が保証された
振る舞いを実行する自己適応システムの実現が可能となる．次節にて本研究の説
明に用いる例題について述べた後，離散制御器合成技術について説明する．

2.2 例題：自動倉庫管理システム
本研究の説明をするにあたり，自動倉庫管理システムを例題として扱う．この
自動倉庫管理システムは，図 2.1に示すような倉庫内をロボットが移動し，商品の
出荷準備を行うようなシステムを想定している．

図 2.1: 自動倉庫管理システム

倉庫は次の３つのエリアで構成されている．

• エリアw：商品の出荷準備を行うエリア

• エリアm：２つのエリアwと eをつなぐ通路

• エリア e：商品が保管されているエリア

システムは，ロボットがエリアwにいる状態で実行を開始する．ロボットは，エ
リア eへ移動し，エリア eに保管されている商品を受け取り，エリア wまで運搬
する，という一連の作業を繰り返し行う．ロボットはエリア間の移動と商品の持
ち上げ下げを行うこと，また自身の現在地や商品の持ち上げ下げが成功したかど
うかを認識することが可能である．
システムが実行中に充足しなければならない機能的な要求は次のとおりである．

要求１ ロボットはエリア eからエリアwへ商品を運ぶまで動作を続けなくてはな
らない．

要求２ ロボットは商品を持っている状態で商品を持ち上げる動作を行ってはなら
ない．
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要求３ ロボットは商品を持っていない状態で商品を下ろす動作を行ってはなら
ない．

要求４ ロボットはエリアwを出たら，荷物の持ち上げ動作が成功するまでエリア
wに戻らない．

要求５ ロボットはエリア eを出たら，荷物を下ろす動作が成功するまでエリア e

に戻らない．

2.3 離散制御器合成
離散制御器合成 [1, 22]とは，形式化されたシステムが充足すべき要求と，シス
テムの実行環境のモデルを入力とし，与えられた環境下での要求充足が保証された
システムの振る舞い仕様である制御器を自動生成する技術である．この技術を自己
適応システムに取り入れることで，要求充足が保証された振る舞いを実行する自
己適応システムの実現が可能となる．本研究では特に，Modal Transition System

Analyzer(MTSA)[11]というツールを用いて，離散制御器合成による仕様生成を行
うことを想定している．入力となる形式的な要求と環境モデル，出力される制御
器について，順に説明する．

2.3.1 形式的な要求

システムが充足すべき要求は，Fluent Linear Temporal Logic(FLTL)[15]によっ
て形式的に記述し，MTSAの入力とする．これにより，安全性，活性に関する機
能的な要求を扱うことができる．安全性とは，システムが常に満たすべき性質で
あり，活性とは，システムが常にいつかは満たすべき性質である．自動倉庫管理
システムの例題において，2.2節で挙げた５つの要求は，全て安全性に関する要求
である．

2.3.2 環境モデル

本研究で扱う環境モデルは，システムとその外部環境との相互作用を Labelled

Transition System(LTS)[18] によって離散的にモデル化したものである．Finite

State Process(FSP)によって記述し，MTSAの入力とする．
FSP記述の例を図 2.2に示す．MAP[‘{w, m, e}]は倉庫内のエリア wにロボ

ットが存在する状態を表しており，その状態で実行可能である制御可能な動作が
move[‘e]，move[‘w]であること，また各制御可能な動作の結果として観測可能な
動作が arrive[‘{w, m, e}]であることを表している．各観測可能な動作は，そ
れを受理した場合の FSP記述中の状態 MAP[‘{w, m, e}]と結び付けられている．
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図 2.2: FSP記述の例

LTSは，E = (S，A，∆，s0)と定義される．S は状態の集合，Aは動作の集合，
∆ ⊆ (S ×A×S)は状態の遷移関係である．また s0はEの初期状態である．各遷
移には動作 a ∈ Aのラベルが付いており，制御可能または観測可能な動作を表し
ている．システムは，制御可能な動作を実行することで，環境側に何かしらの影
響を与え，その影響を観測可能な動作として受理する．環境モデルは，これらの
２種類の動作が交互に行われるような状態遷移を持ち，それによりシステムとそ
の外部環境との相互作用を表している．
自動倉庫管理システムの例題では，倉庫の状態，ロボットの状態，荷物の状態
等が環境となる．この例題における環境モデルを，図 2.3に示す．

図 2.3: 自動倉庫管理システムの環境モデル

図 2.3における制御可能な動作，観測可能な動作は次のとおりである．
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• 制御可能な動作

– move.{e, w}：ロボットをエリア {e, w}に向かって移動させる
– pickup：ロボットに商品を持ち上げる動作をさせる

– putdown：ロボットに商品を下ろす動作をさせる

• 観測可能な動作

– arrive.{e, m, w}：ロボットがエリア {e, m, w}へ到達した
– pickupsuccess：ロボットが pickupに成功した

– putsuccess：ロボットが putdownに成功した

例えば，図 2.3の環境モデルにおいて，初期状態（状態 0）からシステムが実行
を開始し，ロボットがエリアwにいる場合（すなわち，arrive.wが受理された状
態 1において），システムは move.eまたは putdownという制御可能な動作が実
行可能である．ここで move.eを実行して状態 2に遷移した場合，エリアmに到
達する（arrive.mが受理されて状態 3に遷移する），またはエリアwに到達する
（arrive.wが受理されて状態 1に遷移する）ことが想定されている．

2.3.3 生成される制御器

MTSAを用いることで，前述の要求と環境モデルから，システムの振る舞い仕
様である制御器が生成される．制御器は，与えられた環境モデル下で，システム
の制御可能な動作により与えられた要求が充足可能かどうかをゲーム理論を用い
て分析し，可能であれば生成される．ここで生成される制御器は，環境モデルと
同様に LTSとしてモデル化される．システムは，制御器に基づいて制御可能な動
作を行うことで，与えられた要求を充足することが保証されている．
自動倉庫管理システムにおいて，MTSAによって自動生成される制御器を図 2.4

に示す．例えば，ロボットがエリアwにいる場合（すなわち，arrive.wが受理さ
れた状態 3において），システムは move.eという制御可能な動作を実行する．そ
の結果エリアmに到達した場合（すなわち，arrive.mが受理された状態 7におい
て）は，move.eという制御可能な動作を実行し，エリアwに到達した場合（すな
わち，arrive.wが受理された状態 3において）は，move.eという制御可能な動作
を実行する．このように実行と観測を繰り返すことで，システムは与えられた要
求の充足が可能である．

2.4 環境の変化
システムの振る舞いは，開発時に想定した環境モデルの下で動作した場合に，与
えられた要求を充足するように決定される．しかしながら，実行環境が変化し，環
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図 2.4: 自動倉庫管理システムの制御器

境モデルとの間に差異が生じてしまった場合，開発時に決定された振る舞いでは
与えられた要求が充足不可能となる可能性がある．
実行環境は不確実性を持つため，開発時に実行環境を正確に表現する環境モデ
ルを構築することは困難である [9]．また，実行時に，開発時に構築された環境モ
デルが持つ仮定から逸脱してしまう可能性がある．そのようなリスクを軽減する
ため，あらかじめ弱い仮定を持つ環境モデルを構築することがある．弱い仮定の
もと構築されたモデルでは，高度な要求は保証できないが，環境が変化した際に
も弱い仮定のもと動作を続けることが可能である．一方，強い仮定のもと構築さ
れた環境モデルでは，高度な要求が保証可能となるが，仮定からの逸脱が頻繁に
発生し，対応できなくなってしまう．したがって，実行環境との一貫性を維持す
るため，実行時に環境モデルを更新する必要がある．
自己適応システムは，新たな環境モデルの構築，その下で要求を充足するよう
な新たな振る舞いの決定や変更を実行時にシステム自身で行うことで，環境の変
化に対応することができる．その際に，環境の変化をシステム自身が正確に認識
し，モデル化することが求められる．
環境の変化について，例題をもとに説明する．自動倉庫管理システムにおいて，

「エリア wとエリアmの間が商品で塞がれて通行不可能となる」，という物理環
境の変化が生じたとする．この時の環境モデルを図 2.5に示す．点線の矢印は環
境の変化によって削除された遷移を表している．この変化をシステム自身が認識
し，環境モデルに反映することができなかった場合，エリアmで商品を持ってい
る状態（図 2.4における状態 5）のロボットは，与えられた振る舞い仕様に基づい
て move.wという動作を実行する（状態 9へ遷移する）．図 2.3の環境モデル上で
は arrive.wが観測されることが想定されているが，実際の環境下では move.wに
よって arrive.wを観測することはなく，arrive.mが観測される．したがって，再
度 move.wを実行し，arrive.mを観測する，という過程を繰り返し，「商品をエリ
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アｗに運ぶ」という要求は充足不可能となってしまう．ここで，環境の変化を正
しく認識することができれば，代替動作に切り替える等の方法で「商品をエリア
ｗに運ぶ」ことが可能となる．

図 2.5: 自動倉庫管理システムの環境モデル（変化後）

自己適応システムは，新たな環境モデルの構築，その下で要求を充足するよう
な新たな振る舞いの決定や変更を実行時にシステム自身で行うことで，環境の変
化に対応することができる．その際に，環境の変化をシステム自身が正確に認識，
モデル化すること，また，システムの実行に支障をきたさないよう，短い時間で
環境の変化を学習することが求められる．D’Ippolitoらの研究 [9]では，離散制御
器合成技術を用いて，事前に想定した環境の変化にのみ対応可能な自己適応シス
テムを実現している．これに対し，本研究では，事前に想定することなく環境の
変化に対応可能な自己適応システムの実現のため，実行時に実行環境を正確に表
現する環境モデルを素早く学習することを目的とする．
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第3章 関連研究

3.1 自己適応システムに関する研究
2で述べた，離散制御器技術を用いた自己適応システムの実現に関する研究 [9, 10]

について説明する．これらの研究では，異なる仮定を持つ複数の環境を予め想定
している．段階的な仮定を持つ複数の環境モデル，その環境モデル下で充足可能
な要求，制御器の組を用意し，動作の観測結果に応じて実行時に制御器を切り替
えることで，環境の変化に対処している．強い仮定を持つ環境モデルの組から弱
い仮定を持つ環境モデルの組へ切り替える際の要求緩和も実現している．しかし
ながら，予め想定した環境と変化後の環境が一致するとは限らず，その差によっ
ては過剰な要求緩和が行われてしまう場合も存在する．したがって，どの程度の
段階に分けて環境モデルを用意するかが課題となる．本研究では，予め段階的な
仮定を持つ環境モデルを想定するのではなく，動作の観測結果から，実行時に実
行環境を正確に表現する環境モデルを学習することを目的とする．

3.2 環境モデルの非実行時学習に関する研究
Fahlandら [13]やDingら [7]の研究では，プロセスマイニングにより環境を学習
する手法が提案されている．環境はペトリネットとしてモデル化されている．ペ
トリネットとは，アクティビティ間の関連が記述されたプロセスモデルである．ペ
トリネットとシステムの実行ログを用意し，実行ログが再現可能かつできる限り
直前のモデルに近いようなペトリネットを，プロセスマイニングにより学習して
いる．マイニングの技術を用いた学習手法は，Yuanら [27]の研究においても提案
されている．この研究では，システムの実行中に発生したトランザクション間の
関連をデータマイニングにより抽出している．
Nikraveshらの研究 [21]では，クラウドコンピューティングにおけるオートス
ケーリング技術に着目し，サーバにかかる負荷の予測をサポートベクトルマシン
（SVM: Support Vector Machine），ニューラルネットワーク (NN: Neural Network)

を用いて行っている．負荷のかかり方と２つの予測アルゴリズムの予測精度の関
係について検証し，観測した負荷のかかり方に応じて予測アルゴリズムを切り替
えることによるオートスケーリングの精度向上を目指している．
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Sykesら [25]や Mart́ınezら [19]の研究では，環境は論理プログラムとしてモ
デル化されている．Sykesらの研究では，論理プログラムが持つ規則を学習する，
NoMPRoLが提案されている．NoMPRoLでは，テスト実行により得られた実行
トレースから，解集合プログラミングを用いて仮説群を抽出している．各仮説は
頭部（システムが取り得る動作）と本体（頭部の動作の成功条件群）で構成され
ている．本体が持つ各条件の尤もらしさを勾配降下法を用いて学習し，尤もらし
い条件を持つ仮説を規則とし，論理プログラムを構築している．
以上の研究では，学習は非実行時に行われている．本研究では学習は実行時に
行うことを想定しているため，次節では実行時の学習に関する研究について説明
する．

3.3 環境モデルの実行時学習に関する研究
Ghezziら [14]の研究では，環境はマルコフ決定過程を用いてモデル化されてい
る．マルコフ決定過程とは，確率的で非決定的な遷移を持つ有限状態機械である．
システムの状態と起こり得る遷移は開発時に全て用意されており，各遷移によっ
て得られる報酬を実行時に更新している．システムが持つ非機能的な要求の達成
度を報酬としており，この研究では報酬の最大化を扱っている．これに対して，本
研究では機能的な要求の充足を扱う．
強化学習を用いた実行時学習に関する研究も多く存在する．強化学習では，エー
ジェントは環境に関する知識を探索・活用する．Godoyら [16]の研究では，マル
チエージェントのナビゲーション問題を扱っており，各エージェントに目的地へ到
達するまでの適した振る舞いを学習させている．Menasheら [20]の研究では，階
層的に表されるモデルの学習を強化学習により行っている．Shariflooら [24]の研
究では，動的ソフトウェアプロダクトラインにおけるシステム構成を強化学習に
よって学習している．強化学習においてシステムが知識を探索する際に，試行に
よってシステムが持つ機能的要求が充足されなくなる可能性がある．したがって，
要求充足の保証を扱う本研究では強化学習は用いない．
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第4章 従来手法による実行時学習の
実現

本研究では，システムと環境との相互作用を表す環境モデルを学習することを
目的としている．そこで，3章で説明した Sykesらの研究 [25]をもとに，システム
と環境との相互作用を記録した実行トレースからその関係性を学習することを考
える．この研究では学習は勾配降下法によって行われているため，本章では，勾
配降下法による環境モデルの実行時学習の実現方法について，説明する．

4.1 離散制御器合成技術を用いた自己適応システムの
構成

離散制御器合成技術と実行時学習を用いた自己適応システムの構成について説
明する．システムと環境，MAPEループの関係を図 4.1に示す．MAPEループの
各過程では，次のような処理を行う．

Monitor 制御器に従って動作するシステムが実行した制御可能な動作，受理した
観測可能な動作を監視する．監視した動作を実行トレースとして記録し，そ
れをもとに環境モデルを学習，更新する．

Analyze 更新した環境モデルにおいて，要求を充足しているか否かを分析する．
必要に応じて要求緩和を行う [31]．

Plan 要求が充足できていなければ，更新した環境モデルと要求をもとに，新たな
制御器を離散制御器合成技術によって生成する．

Execute 生成した制御器をシステムに適用する．

本研究では特に，Monitor部分の環境モデルの学習に着目している．実行した制御
可能な動作，受理した観測可能な動作から，実行時に実行環境を正確に表現する
環境モデルの学習をすることで，環境の変化に対処する．次節より，勾配降下法
を用いた実行時の環境モデル学習について説明する．
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図 4.1: 実現したい自己適応システムの構成

4.2 勾配降下法
勾配降下法 (GD: Gradient Descent)は，パラメータ pを引数とする目的関数

L(p)の値を最小化するための手法である．[30]目的関数の勾配をもとにパラメー
タの調整をすることで，目的関数が凸であれば最小値を求めることができる．目
的関数が凸でない場合は局所解が得られる可能性もある．解を得るまでの計算回
数はパラメータの調整方法等により異なり，より速く解を得るための手法につい
て様々な研究がなされている．
勾配降下法では，学習のために与えられたN 個のデータのうち i番目のデータ
によって得られる値を li(p)とすると，目的関数は次の式 4.1ように表すことがで
きる．

L(p) =
N∑
i=1

li(p) (4.1)

パラメータの更新は，次の式 4.2を用いて目的関数が収束するまで行われる．

p = p− η∇L(p) (4.2)

ηは学習率である．学習率を変化させることにより，解を得るまでの計算回数も変
化する．
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4.3 勾配降下法による環境モデルの学習
勾配降下法を用いた環境モデルの学習手法について説明する．アルゴリズムを

Algorithm1に示す．

Algorithm 1 勾配降下法による学習のアルゴリズム
Input: R，ζ，actionSets

Output: updated R

1: for all r ∈ R do

2: for all b ∈ r.B do

3: //r.Bは rが持つ事後条件群
4: θb = θb − η

∂MSEgd

∂θb

5: end for

6: for all b ∈ r.B do

7: θb = θb/sum(r.B)

8: //sum(r.B)は θb∈Bの合計値
9: if θb ≤ ζ then

10: b.rule← false

11: else

12: b.rule← true

13: end if

14: end for

15: end for

16: return R

学習の入力となるデータは，次の３つである．

1. アクションセット群 actionSets

2. 規則群 R

3. 閾値 ζ

システムは，実行した制御可能な動作と受理した観測可能な動作を，実行トレー
スとして記録する．自動倉庫管理システムの実行トレース例を図 4.2に示す．アク
ションセットは，図 4.2のように，実行トレースから，制御可能な動作とその前後
の観測可能な動作を抽出したものとする．ここで，抽出した制御可能な動作は「動
作」，その前後の観測可能な動作はそれぞれ「事前条件」，「事後条件」と呼ぶこと
とする．勾配降下法による学習では，図 4.3のように，学習時点から過去のある一
定期間に得られたアクションセット群 actionSetsを学習の入力とする．
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図 4.2: アクションセットの抽出

図 4.3: 勾配降下法による学習
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Rは，事前条件，動作，その結果観測される可能性のある事後条件群の組の集
合であり，各規則は次のように表される．

< pre-condition，action，post-conditions{α，β，γ，...} >

学習では各規則が持つ事後条件群の観測確率を推定する．環境モデルは，推定観
測確率が高い事後条件を含む規則によって構成される．ζは環境モデルへ採用する
事後条件を決定する際に用いる値である．本研究で扱う環境モデルはLTSであり，
確率的なモデルではない．そこで，推定した各事後条件の観測確率をもとに，あ
る値よりも高い推定観測確率を持つ事後条件のみを LTSとしてモデル化する．そ
の推定観測確率の閾値を ζとする．Rと ζは実行時ではなく開発時に入力する．
勾配降下法によって最小化する誤差関数は式 4.3のように定義する．これは，実
行トレースとシステムが持つ規則の差を表す関数となっている．各規則 r ∈ Rが
持つ各事後条件の観測確率を推定し， 推定された観測確率が一定値を超える事後
条件を含む規則をもとに，環境モデルを構築する．学習は，推定観測確率に関す
る比の値をパラメータとし，式 4.3，式 4.4に基づいて行う．

MSEgd(p) =
1

Xc

Xc∑
j=1

(1− P (xj|Bc))
2 (4.3)

P (xj|Bc) =

∑
{b∈Bc,b|=xj} θb∑

{b∈Bc} θb
(4.4)

cは事前条件と動作の組，Bcは cを持つ規則 rcが持つ事後条件群，Xcは cの観測
回数，xj はXcのうち j番目に観測された事後条件，θbは事後条件 b ∈ Bcの推定
観測確率に関する比の値である．各パラメータは，式 4.3をもとに，誤差関数が収
束するまで更新される（Algorithm1，4列目）．

pt+1 = pt − η∇MSEgd(pt) (4.5)

ptは tにおける θ{b∈Bc}の値のベクトル，ηは学習率である．ここで得られた pの
値から，事後条件の推定観測確率を求め（7列目），予め与えている閾値 ζと比較
し（9列目），環境モデルへ採用する事後条件を決定する．b.ruleが trueであれば
bは環境モデルへ採用し，b.ruleが falseであれば bは不採用とする．採用された事
後条件を含むRをFSP記述に変換し，LTSとして表される環境モデルを構築する．
RのFSP記述への変換は，FSP中の状態と制御可能な動作，観測可能な動作の関
係を事前に定義し，それをもとに行う．

4.4 従来手法の課題
従来手法 [25]では，テスト実行段階で得られたデータをもとに，システムの実
行前に学習を行っている．これに対し，本研究では，実行時に起こる変化を環境
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モデルに反映するため，実行時に得られたデータをもとに実行時に学習を行うこ
とを想定している．システムの実行に支障をきたさないよう，環境の変化は素早
く環境モデルへ反映することが求められるが，前節の勾配降下法を用いた従来の
学習手法では，学習に要する時間が課題となる．
従来手法では，学習の入力とするデータ量が増加するほど学習結果の正確度は
高まるが，同時に計算時間も増加する．計算時間の削減のためにデータ量を削減
することも可能ではあるが，正確度の点で限界がある．また式 4.4の計算回数は，
事後条件数，規則数，実行トレース長等，様々な要素に依存する．したがって，シ
ステムの規模の拡大により，計算回数，学習時間が大幅に増加してしまうことが
予想される．自動倉庫管理システムの例題においても，エリア数の増加により規
則数が増加した場合，計算回数も増加し，一度の学習に 10秒以上の時間を要して
しまうことがある．システムの実行時に新しいアクションセットが観測される度
に学習をすることを考えると，この計算時間は現実的ではない．
また，環境の変化を学習するために，従来手法では新しい環境下で得られるデー
タを多く必要とする．しかしながら，実行時に得られるデータ量は限られており，
十分なデータ量を得るまでにも多くの実行時間を要する．これはシステムの実行
に支障をきたす大きな要因となってしまう．これらのことから，従来手法では正
確かつ素早い実行時学習の実現が困難である．
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第5章 環境モデルの実行時差分学習

本研究では，実行時に得られるアクションセットから効率良く環境モデルを学
習するため，環境モデルを差分学習する手法を提案する．確率的勾配降下法 [3]を
応用することで，学習に用いるデータ量と計算時間を削減し，実行時の学習を可
能にする．

5.1 確率的勾配降下法
確率的勾配降下法 (SGD: Stochastic Gradient Descent)[3, 30]は，勾配法の一種
であり，１つのデータを読み込んだ際にそのデータのみを使って勾配を計算し，パ
ラメータを更新する手法である．したがって，学習のために与えられたデータに
よって得られる値を l(p)とすると，目的関数L(p)は次の式 5.1のように表される．

L(p) = l(p) (5.1)

上式 5.1は勾配降下法における式 4.1に相当するものである．パラメータの更新は，
勾配降下法と同様の式 4.2をもとに行われる．一度のパラメータ更新における計算
量が勾配降下法よりも小さいため，大規模なデータに対して有効であるとされて
いる [4]．
確率的勾配降下法では，与えられた全てのデータをランダムに並べ替え，順番
に１つずつ選択し，勾配の計算とパラメータの更新を行う．全てのデータをもと
にパラメータを更新した後，再度全てのデータをランダムに並べ替え，パラメー
タの更新を行う．パラメータの更新は，指定回数，または目的関数の値が収束す
るまで行われる．

5.2 本手法の特徴
勾配降下法を用いる従来手法と，確率的勾配降下法を用いる手法，本差分学習
手法の違いを図 5.1に示す．
勾配降下法を使った従来手法では，4章で述べたように，学習時点から過去のあ
る一定期間に得られたアクションセットを入力として，入力された全てのアクショ
ンセットをもとに勾配の計算とパラメータの更新を行う．確率的勾配降下法を用
いる場合も，従来手法と同様に過去のある一定期間に得られたアクションセット
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図 5.1: 従来手法と提案手法の違い
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をもとに学習を行う．ただし，従来手法とは勾配の計算方法が異なり，ランダム
に選択した１つのデータをもとに勾配の計算を行い，パラメータを更新する．こ
れらの手法では，パラメータ更新は指定回数または誤差関数が収束するまで繰り
返される．つまり，過去のある一定期間における各事後条件の観測確率を，学習
時点の観測確率として推定している．
これに対して本手法では，前の学習結果を引き継ぎ，時系列に沿って得られる
１つのデータをもとに，パラメータの更新を行う．１つのアクションセットのみ
をもとにパラメータを更新するという点は，確率的勾配降下法と同様である．ま
た，計算時間削減のため，各アクションセットは一度だけ計算に用いることとす
る．過去に得られたアクションセットを考慮せず，学習時点で得られたアクション
セットのみに着目した差分更新をすることで，学習時間の削減を実現する．

5.3 概要
環境モデルの差分学習手法の概要を図 5.2に示す．

図 5.2: 実行時差分学習手法の概要

学習の入力は，次の３つである．１つ目のアクションセットのみ，従来手法と
異なる．

1. アクションセット < preo，ao，bo >

2. 規則群 R

3. 閾値 ζ

規則群Rと閾値 ζは予め与えておき，新しいアクションセットが得られる度に，差
分学習を行う．preo，ao，boは，それぞれ事前条件，動作，事後条件である．学習
の出力は更新された規則である．これが環境モデルと異なる場合は，得られた規
則を FSP記述に変換し，環境モデルを更新する．
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5.4 実行時差分学習手法
提案する実行時差分学習手法について，詳述する．図 5.2における学習器であ
る，差分学習のアルゴリズムをAlgorithm2に示す．

Algorithm 2 差分学習のアルゴリズム
Input: R，ζ，< preo，ao，bo >(得られたアクションセット)

Output: updated R

1: for all r ∈ R do

2: if r.pre == preo and r.a == ao then

3: for all b ∈ r.B do

4: θb = θb − η
∂MSEsgd

∂θb

5: end for

6: for all b ∈ r.B do

7: θb = θb/sum(r.B)

8: if θb ≤ ζ then

9: b.rule← false

10: else

11: b.rule← true

12: end if

13: end for

14: end if

15: end for

16: return R

前述のとおり，新しいアクションセットが得られる度に，Algorithm2によって
差分学習を行う．まず，得られたアクションセットと同様の事前条件，動作を持
つ規則を抽出する（2列目）．抽出された規則について，その規則が持つ各事後条
件 bの観測確率を，確率的勾配降下法のパラメータ更新手法をもとに推定する (4

列目)．
誤差関数MSEsgdは式 5.2のように定義する．この誤差関数の勾配をもとにパ
ラメータpを更新する．この式は，勾配降下法における 4章の式 4.3に相当するも
のである．

MSEsgd(p) = (1− P (xj|Bc))
2 (5.2)

上式において，P (xj|Bc)の計算には 4章の式 4.4を用いる．pの更新には，次の式
5.3を用いる．

pt+1 = pt − η∇MSEsgd(pt) (5.3)

pは，この式 5.3を用いて一度だけ更新される．
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以降は従来手法と同様の処理を行う．更新された pの値から，事後条件の推定
観測確率を求め（7列目），入力した ζをもとに，環境モデルへ採用する事後条件
を決定する (8から 12列目)．sum(r.B)は θb∈B の合計値である．b.ruleが trueで
あれば bは環境モデルに採用し，b.ruleが falseであれば bは不採用とする．
ここで，自動倉庫管理システムの例題を用いて，具体的な計算例を示す．シス
テムの実行中に，次のアクションセットが得られたとする．

< arrive.m，move.w，arrive.m >

この場合，学習のために抽出される規則は次のような規則である．

< arrive.m，move.w，{arrive.m，arrive.e，arrive.w} >

この規則は，得られたアクションセットと同じ事前条件と動作，また３つの事後
条件 b1（arrive.m），b2(arrive.e)，b3(arrive.w)を持つ．各事後条件は，それぞれ
パラメータ θb1，θb2，θb3を持つ．これらのパラメータは，式 5.3をもとに更新され
る．更新されたパラメータの値が θb1 = 1.4，θb2 = 0.2，θb3 = 0.4であった場合，
各事後条件の推定観測確率は次のようにして求められる．

b1 :
θb1

θb1 + θb2 + θb3
= 0.7

b2 :
θb2

θb1 + θb2 + θb3
= 0.1

b3 :
θb3

θb1 + θb2 + θb3
= 0.2

ここで得られた値は事前に入力された ζと比較される．ζが 0.15の場合，θb1(0.7)と
θb3(0.2)は ζよりも大きいため，b1と b3は環境モデルへ採用される．一方，θb2(0.1)
は ζよりも小さいため，b2は不採用となる．したがって，環境モデルの構築に用
いられる規則は次のようになる．

< arrive.m，move.w，{arrive.m，arrive.w} >

この規則がその時点での環境モデルが持つ規則と異なる場合は，得られた規則を
もとに環境モデルを更新する．
更新された環境モデルは，決定的である動作（制御可能な動作）と，その結果
観測される非決定的な１つ以上の事後条件（観測可能な動作）によって構成され
る．本手法を用いることで，ある閾値以上の推定観測確率を持つ複数の選択不可
能な事後条件を考慮したシステムの振る舞い仕様の生成が可能となる．
以上のように，確率的勾配降下法を応用することで，少ないデータ量での学習，
また計算回数の増加の抑制が可能となる．時系列に沿って得られた１つのデータ
のみを用いた差分学習は，学習時間の削減につながる．また，計算回数の増加につ
ながる要素も事後条件数のみであり，システムの規模の拡大による計算回数，学
習時間の増加も抑制可能であることが推測できる．
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第6章 評価

環境モデルの学習の正確度とその収束性，学習に要する計算時間について，従
来手法との比較により評価する．２つの異なる規模の自動倉庫管理システムを例
題とし，以下の３つの研究課題について，ケーススタディを行う．

研究課題１ どの程度の正確度で学習ができるのか．

研究課題２ 正確度の収束性に違いはあるか．

研究課題３ 一度の学習に要する計算時間はどの程度削減できるのか．

6.1 ２つの例題
規模の異なる２つの自動倉庫管理システムの例題について説明する．各例題の
設定を表 6.1に示す．

表 6.1: 各例題の設定
設定 小規模 大規模

エリア数 3 153

規則数 10 1,171

事後条件数 26 5,259

小規模な例題は，2.2節で説明した図 2.1に示されるようなシステムである．こ
の例題は 10個の規則を持ち，各規則が持つ事後条件数の和は 26である．
大規模な例題は，前述の例題よりも広い倉庫内でロボットが商品の出荷準備を
行うようなシステムを想定している．倉庫は図 6.1のように，153のエリア（縦 15

×横 10＋ 3エリア）で構成されている．ロボットは，初期位置から移動を始め，
（１）箱受け取りエリア（空箱を受け取るエリア），（２）商品箱詰めエリア（商品
を箱に梱包するエリア），（３）出荷エリア（商品の出荷準備を行うエリア）を順
に訪れる．システムが制御可能な動作は，ロボットへの四方向への移動と商品の
持ち上げ下げの指示である．また観測可能な動作は，ロボットがどのエリアへ到
達したか，ロボットの商品の持ち上げ下げが成功したか否か，である．この例題
は，小規模な例題の約 12倍である 1,171個の規則を持ち，各規則が持つ事後条件
数の和は 5,259である．
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図 6.1: 自動倉庫管理システム（大規模）
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6.2 評価方法

6.2.1 評価指標

研究課題１，２については，誤差の大きさをもとに環境モデルの学習の正確度
を評価する．誤差は，「実行トレース生成時に設定した事後条件の真の観測確率と，
従来手法・提案手法を用いた計算によって得られた推定観測確率の値の差」とし，
ある事後条件 bに関する誤差を errorb，真の観測確率を ptrue b，推定観測確率を pb
とすると，次の式で表される．この誤差が小さいほど正確度が高いとする．

errorb = |ptrue b − pb|

研究課題３については，一度の学習において実行トレースの読み込みから最後
のパラメータ更新までに要した時間を計算時間とし，評価する．

6.2.2 評価設定

従来手法の入力とする実行トレースは，小規模な例題では計算時点から過去3,001

動作分（1,500アクションセット），大規模な例題では 300,001動作分（150,000ア
クションセット）とする．自動倉庫管理システムの例題において，実行トレース
長を変化させて従来手法の正確度に関する予備実験を行い，これらの実行トレー
ス長を用いることで学習結果が収束するという結果が得られたためである．
実験を行うにあたり，大小２つの例題において次の２つの環境を用意した．

• 環境１：観測可能な動作が決定的である環境

• 環境２：観測可能な動作が非決定的である環境

環境１から環境２へ変化した場合，環境２から環境１へ変化した場合について，そ
れぞれ実験を行った．小規模な例題では行った動作数が 5001となった時点で，大
規模な例題では行った動作数が 500,001となった時点で環境を変化させた実行ト
レースを用意した．これらの実行トレースは，学習結果に応じたシステムの仕様
変更を行わない場合に実行可能なものとなっている．
また，従来手法，提案手法共に，パラメータpの初期値は 0.5，環境モデルに追
加・削除する基準となる閾値 ζは 0.1とする．

6.2.3 パラメータの更新手法

勾配法におけるパラメータの更新については様々な手法が存在する．今回の実
験では，単純に学習率 ηを 0.5，0.1，0.05，0.01，0.005，0.001と変化させること
に加え，既存のパラメータ更新手法を用いた実験も行った．適用した既存のパラ
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メータ更新手法は，Adam[17]，AdaDelta[29]，RMSProp[26]，AdaGrad[12]の４
つである．これらの手法は，学習率を計算時に調整することで，誤差関数の素早
い収束と振動の抑制を目指す手法である．AdaGradでは，各パラメータはそれぞ
れ異なる学習率を持ち，その学習率は計算をする度に更新される．ここで，急速
な学習率の低下を防ぐためにAdaGradを改良したものが，RMSProp，AdaDelta，
Adamである．各手法についての詳細は付録に記載する．

6.3 研究課題１：学習の正確度
本節では，各手法を用いた学習の正確度について，比較評価する．今回の実験で
は，変化前後の環境では観測される規則が一部異なっており，観測されなくなった
規則の不十分な学習の結果が従来手法と提案手法で大きく異なることがある．そ
の際に得られる正確度は偶発的なものであり，比較が困難であるため，ここでは
変化前の環境における学習結果に着目する．

6.3.1 環境１から環境２へ変化した場合

まず，環境１から環境２へ変化した場合の結果を示す．従来手法について，小規
模な例題の学習結果を図 6.2に，大規模な例題の学習結果を図 6.3に示す．提案手
法について，小規模な例題の学習結果を図 6.4，図 6.5に，大規模な例題の学習結
果を図 6.6，図 6.7に示す．比較のため，図 6.4から図 6.7には従来手法の結果（学
習率 0.5の場合の結果）も載せている．縦軸は全事後条件における誤差の平均値で
あり，横軸は行った動作数である．また，GDは勾配降下法を用いた従来手法を表
している．
図 6.2，図 6.3より，従来手法ではパラメータの更新手法によって学習の正確度
にはほとんど差がないことがわかる．従来手法では，誤差関数が収束するまで繰
り返し計算を行うためである．したがって，以降は学習率 0.5の場合の結果を従来
手法の結果とし，提案手法との比較を行う．
図 6.4から図 6.7より，変化前の環境１における学習の正確度は，従来手法の方
が優れている．提案手法では，学習率が 0.5の場合に従来手法に近い正確度での学
習が実現できていることがわかる．
しかし，この差は従来手法によって得られた十分に学習されていない結果が偶
発的に正解に近くなったために得られたものである．小規模な例題の結果では，１
度しか観測されていないある１つの規則の学習結果により，図 6.4に示されるよう
な差が生じている．１度しか観測されていない規則が存在する場合，観測された
事後条件の推定観測確率は，従来手法では 1.0，提案手法では初期値に近い値とな
り，学習結果に大きく差が生じてしまう．１度しか観測されていない規則を除い
て誤差の平均値を求めると，その差は約 0.00005であることから，全ての規則が十
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図 6.2: 従来手法の学習の正確度（小規模な例題，環境１→環境２）

分に観測された場合は正確度の差は微小となり，どちらの手法を用いても同程度
の正確度での学習が可能であることが推測できる．

6.3.2 環境２から環境１へ変化した場合

次に，環境２から環境１へ変化した場合の結果を示す．従来手法について，小
規模な例題の学習結果を図 6.8に，大規模な例題の学習結果を図 6.9に示す．提案
手法について，小規模な例題の学習結果を図 6.10，図 6.11に，大規模な例題の学
習結果を図 6.12，図 6.13に示す．比較のため，図 6.10から図 6.13には，従来手法
の結果（学習率 0.5の場合の結果）も載せている．
図 6.8，図 6.9より，環境１から環境２へ変化した場合の結果と同様に，従来手
法ではパラメータの更新手法によって差はほとんど生じていないため，学習率 0.5

の場合の結果を従来手法の結果とし，提案手法との比較を行う．
図 6.10から図 6.13より，変化前の環境２における学習の正確度は，学習率が

0.001，0.005，0.01の場合，既存の４つのパラメータ更新手法を用いた場合，従来
手法で良いことがわかる．
提案手法では，学習率が大きくなるほど新しく得られた観測結果を学習結果に
大きく反映するようになる．そのため，学習率を大きくした場合に，複数の事後
条件が観測されるような環境下では，学習結果が不安定となり正確度が落ちてし
まう場合がある．一方，学習率が小さい場合，新しく得られた観測結果は学習結
果に小さく反映される．そのため，安定した学習が可能となり，このような結果
が得られたと考えることができる．
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図 6.3: 従来手法の学習の正確度（大規模な例題，環境１→環境２）

図 6.4: 一定の学習率を用いた差分学習の正確度（小規模な例題，環境１→環境２）
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図 6.5: 既存手法を用いた差分学習の正確度（小規模な例題，環境１→環境２）

図 6.6: 一定の学習率を用いた差分学習の正確度（大規模な例題，環境１→環境２）

図 6.7: 既存手法を用いた差分学習の正確度（大規模な例題，環境１→環境２）
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図 6.8: 従来手法の学習の正確度（小規模な例題，環境２→環境１）

図 6.9: 従来手法の学習の正確度（大規模な例題，環境２→環境１）
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図 6.10: 一定の学習率を用いた差分学習の正確度（小規模な例題，環境２→環境１）

図 6.11: 既存手法を用いた差分学習の正確度（小規模な例題，環境２→環境１）
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図 6.12: 一定の学習率を用いた差分学習の正確度（大規模な例題，環境２→環境１）

図 6.13: 既存手法を用いた差分学習の正確度（大規模な例題，環境２→環境１）
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6.4 研究課題２：正確度の収束性
本節では，環境が変化した際の正確度の収束性について，各手法の比較評価を
行う．

6.4.1 収束性の比較

まず，6.3節の変化後の環境における学習結果に着目する．図 6.4から図 6.7よ
り，環境１から環境２へ変化した場合は，学習率が 0.1，0.05のとき，例題の規模
に関わらず，正確度が従来手法よりも素早く収束していることがわかる．また前
節の図 6.10から図 6.13より，環境２から環境１へ変化した場合も同様の結果が得
られている．
従来手法では，勾配の計算時に過去の環境における観測結果の影響を大きく受
けてしまう．それに対し，提案手法では計算時点で得られた観測結果のみを考慮
していることから，過去の環境における観測結果の影響を受けにくい．また，前
節で述べたように，提案手法では学習率が大きいほど新しく得られた観測結果が
学習結果に大きく反映されやすい．これらのことから，大きな学習率を用いた場
合の提案手法の学習結果において良い結果が得られたと考えられる．
今回の実験では，環境を一度だけ変化させて実験を行っているが，実際には環
境の変化は度々発生するものである．その際，従来手法では学習結果の収束に時
間がかかるために，学習結果の収束前に新たな環境の変化が発生する場合が多く
存在することが考えられる．そのような場合，変化前の環境における観測結果の
影響により，実際の環境を正確に表現するモデルの学習が困難になってしまうこ
とが予想される．度々変化する環境下で実際の環境を正確に表現するモデルを実
行時に構築するためには，学習結果が素早く収束することが重要であると考えら
れる．

6.4.2 収束性によるシステムの実行への影響度

次に，収束性によるシステムの実行への影響を調査するため，以上の実験とは
異なる環境の変化を与えて，学習結果の比較を行う．大小のそれぞれの例題にお
いて，「エリア間が商品で塞がれて通行不可能となる」という環境の変化にシステ
ムが直面した場合を想定し，実行トレースを用意した．このような環境の変化に
直面した場合，システムの実行に支障をきたさないよう，素早くこの変化を認識
し，代替動作に切り替えることが求められる．そこで，環境の変化に直面してか
ら代替動作に切り替えるまでに要する動作数をもとに，システムの実行への影響
度を比較評価する．
小規模な例題では，図 2.1においてエリアmとエリアwの間が通行不可能となっ
た場合を想定し，実験を行った．このときシステムは，（１）ロボットがエリアm
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図 6.14: 一部の規則の学習結果（小規模な例題）

に到達した状態（arrive.mを受理した状態）で（２）エリアw方向に移動するよ
うに指示をする（move.wを実行する）が，（３）通行ができないためにロボットは
再びエリアmに到達する（arrive.mを受理する），という動作を繰り返し行う．
システムの実行開始から 5,001動作目（2,500アクションセット目）で環境の変化
に直面した場合の，変化した規則の学習結果を図 6.14に示す．従来手法の結果は，
学習率 0.1の場合の結果である．
図 6.14より，学習結果の収束性は従来手法と提案手法で大きく異なっているこ
とがわかる．閾値 ζが 0.1の場合，次の変化前後の規則のように，arrive.wが観
測されなくなったために制御器の更新が必要であると判断されるまでには，従来
手法では環境の変化に直面してから 1,600～1,620動作を実行・受理した後，提案
手法では 20～40動作を実行・受理した後であった．各動作の実行・受理に約１秒
要するとすると，その差は約 1,600秒（約 26分）である．

変化前　＜ arrive.m,move.w, {arrive.w, arrive.m, arrive.e}＞

変化後　＜ arrive.m,move.w, {arrive.m, arrive.e}＞

大規模な例題では，図 6.1においてエリア＜ 7，4＞とエリア＜ 8，4＞の間（上
から５列目の左から８行目，９行目のエリア間）が通行不可能となった場合を想
定し，実験を行った．このときシステムは，（１）ロボットがエリア＜ 7，4＞に到
達した状態（arrive.<7,4>を受理した状態）で（２）東方向に移動するように指
示をする（move.eを実行する）が，（３）通行ができないためにロボットは再びエ
リア＜ 7，4＞に到達する（arrive.<7,4>を受理する），という動作を繰り返し行
う．システムの実行開始から 500,001動作目（250,000アクションセット目）で環
境の変化に直面した場合の，変化した規則の学習結果を図 6.15に示す．図 6.15よ
り，小規模な例題と同様に，学習結果の収束性は従来手法と提案手法で大きく異
なっていることがわかる．閾値 ζが 0.1の場合，制御器の更新が必要であると判断
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図 6.15: 一部の規則の学習結果（大規模な例題）

されたのは，従来手法では環境の変化に直面してから 30,600～30,620動作を実行・
受理した後，提案手法では 80～100動作を実行・受理した後であった．各動作の
実行・受理に約１秒要するとすると，その差は約 30,500秒（約 8.5時間）である．
以上の結果から，従来手法と提案手法では収束性は大きく異なっており，特に
従来手法では収束性の悪さ故にシステムの実行に大きく影響を与えてしまう可能
性があることがわかる．小規模な例題のように，約 26分間システムの実行が滞っ
てしまうのは現実的ではなく，大規模な例題のように，約 8.5時間システムの実行
が滞ってしまうのは大きな問題となる．学習結果の収束性の良さは，システムの
実行に支障をきたさないためにも重要であると言える．

6.5 研究課題３：計算時間
本節では，一度の学習に要する計算時間について評価する．
環境１から環境２へ変化した場合の計算時間について，小規模な例題に関する
結果を図 6.16，図 6.17に，大規模な例題に関する結果を図 6.18，図 6.19に示す．
縦軸は計算時間，横軸は行った動作数である．
図 6.16，図 6.18より，従来手法ではパラメータの更新手法により計算時間が異
なっている．従来手法では誤差関数が収束するまで計算を繰り返すが，その収束
のしかたによって計算回数が異なるためである．Adam，AdaDelta，RMSProp，
AdaGradは誤差関数を素早く収束させるためのアルゴリズムであるが，計算時間
はある一定の学習率を用いた場合と同程度，もしくはそれ以上となっている．し
たがって，これらの既存のパラメータ更新手法は，変化する環境下で用いるには
あまり適していないことがわかる．図 6.17，図 6.19より，提案手法ではパラメー
タの更新手法により計算時間にほとんど差は存在していない．どのパラメータの
更新手法を用いても計算回数が同じためである．
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図 6.16: 従来手法の計算時間（小規模な例題）

図 6.16，図 6.17を比較すると，小規模な例題における計算時間は，従来手法で
は 1～100ミリ秒，提案手法では 0.001ミリ秒であり，従来手法の計算時間は提案
手法の 1,000～10,000倍となっている．また図 6.18，図 6.19を比較すると，大規模
な例題における計算時間は，従来手法では約 10,000ミリ秒，提案手法では 0.01～
0.1ミリ秒であり，従来手法の計算時間は提案手法の 100,000～1,000,000倍となっ
ている．これらの結果から，例題の規模が大きくなることで，計算時間は従来手法
では 1,000～10,000倍，提案手法では 10倍となっていることがわかる．また図 6.16

から図 6.19の結果において，計算時間の平均増加量は，従来手法では約 12,000ミ
リ秒，提案手法では約 0.12ミリ秒となっており，従来手法では計算時間が大幅に
増加していることがわかる．
一度のパラメータ更新に要する計算量は，従来手法では O(n)，提案手法では

O(1)である．従来手法では規則数の増加によりパラメータの更新回数も増加する
ため，システムの規模が大きくなるにつれて計算時間が大幅に増加し，提案手法
では従来手法に比べて計算時間の増加量は少なくなることが予想される．前述の
結果より，実際に計算時間の増加量は従来手法において大きくなっている．提案手
法は従来手法と比較して計算時間の増加量は小さくなっており，システムの規模
がさらに拡大した場合でも現実的な時間での学習が実現可能であると考えられる．
また従来手法では，大規模な例題における計算時間が 10～20秒程度となってい
る．新しいアクションセットが得られる度に学習を行うことを考えると，一度の
学習に 10秒以上要するのは現実的ではない．自動倉庫管理システムにおいても，
計算時間の増加はロボットの作業効率の低下につながってしまう．一方，提案手
法では一度の学習は 1ミリ秒以下で行うことが可能である．これはロボットの作
業効率にほとんど影響を与えることなく，無視することができる値である．
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図 6.17: 提案手法の計算時間（小規模な例題）

図 6.18: 従来手法の計算時間（大規模な例題）

図 6.19: 提案手法の計算時間（大規模な例題）
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6.6 評価結果のまとめ
３つの研究課題について実験を行い，それぞれ次のような結果が得られた．

研究課題１ 従来手法と提案手法の学習の正確度は同程度である．

研究課題２ 適した学習率を用いた場合，従来手法よりも提案手法の方が正確度の
収束性が良い．

研究課題３ 提案手法を用いることで，学習に要する計算時間は大幅に削減可能で
ある．

提案手法の学習結果は学習率により異なっている．今回の実験の例題においては
0.05から 0.1の学習率が適していること，また既存のパラメータ更新手法を用いる
場合はAdaDeltaが適していることがわかった．
以上の結果から，変化する環境において正確かつ短時間での学習を実現するに
あたり，本手法は適した学習率を用いた場合に有用であることがわかる．

6.7 本手法の有用性と限界
本手法は，変化する環境において正確かつ短時間での学習を実現するにあたり，
適した学習率を用いた場合に有用である．しかしながら，適した学習率はシステ
ムの規模や仕様によって異なることが予想され，最適なものを事前に特定するこ
とは困難である．したがって，実行時により適した学習率を特定することが求め
られる．実験で用いた既存のパラメータ更新手法は学習結果に応じて学習率を変
化させる手法であるが，これらの手法は変化する環境下で用いるには収束性の点
であまり適していなかった．そのような環境において有用なパラメータ更新手法
とあわせて本手法を用いることができれば，適した学習率を事前に特定すること
なく，正確かつ短時間で収束性も良い学習が実現可能であると考えられる．
環境モデルの構成要素である規則は，予め用意しており，規則中に存在しない
アクションセットを観測した場合は学習されない．したがって，観測し得るアク
ションセットはシステムの開発時に洗い出し，規則として用意する必要がある．ま
たアクションセットは，制御可能な動作，観測可能な動作を交互に実行・受理する
ことを想定し，制御可能な動作とその前後の観測可能な動作の組としている．し
かしながら，制御可能な動作を複数回実行するようなシステム，ある１つの制御
可能な動作に対して複数の観測可能な動作を受理するようなシステムも存在する
と考えられる．
また本手法により学習可能な規則は，実行された制御可能な動作に関する規則
のみであり，実行されない制御可能な動作に関する規則は学習不可能である．本
研究は，要求の充足が保証された制御器に基づいて動作するシステムを対象にし
ているため，要求が充足されなくなる可能性のある動作は実行することができな
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い．したがって，環境の変化により実行しなくなってしまった動作を再び実行す
ることができない可能性がある．例えば，自動倉庫管理システムにおいて，一度
通行不可能であると判断されたエリア間は，以降，通行するという選択をされな
くなってしまう．再度通行可能となった場合でも，通行するという選択をしない
ために，その変化を学習することはできない．
以上の実験結果は，調整するパラメータの初期値や，従来手法において用いる
実行トレース長によって変化する可能性がある．既存のパラメータ更新手法を用
いた場合についても，設定値を変更することで結果が変化する可能性がある．
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第7章 おわりに

7.1 まとめ
自己適応システムは，環境の変化に対して，要求を充足し続けるよう，システ
ム自身で実行時に振る舞いを変更するシステムである．振る舞いを決定する際に，
離散制御器合成技術を用いることで，与えられた環境下での要求の充足が保証さ
れた振る舞い仕様を自動生成することが可能である．しかしながら，システムの
実際の実行環境とシステムが想定している実行環境に差異が存在する場合，正し
い振る舞い仕様の生成ができなくなってしまう．また，システムの実行環境は不
確実性を持つため，事前に実行環境を想定することは困難である．従って，シス
テムが想定している実行環境である環境モデルと，実際の実行環境との一貫性を
維持するためには，実行時に実環境を正確に表現する環境モデルを学習すること
が求められる．
従来の環境モデルの学習手法は，システムの非実行時に用いることを想定して
いるため，実行時に用いるには学習に要する時間が課題となる．そこで本研究で
は，実行時の正確かつ短時間での学習を実現するため，実行時に得られるデータ
から効率よく環境モデルを差分学習する手法を提案した．確率的勾配降下法を応
用することで，差分のみの学習を実現し，学習に要する時間を削減した．評価で
は，環境モデルの学習の正確度とその収束性，計算時間について，従来手法との
比較を行い，次の３点について確認した．

1. 従来手法と提案手法の学習の正確度は同程度であること．

2. 提案手法では適した学習率を用いることで従来手法よりも正確度の収束性の
良い学習が可能であること．

3. 提案手法を用いることで一度の学習に要する計算時間は大幅に削減可能であ
ること．

変化する環境下で実際の環境を正確に表現するモデルを実行時に構築するために
は，短い時間で素早く環境の変化を学習することが重要であり，本手法は有用で
あるといえる．
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7.2 今後の課題
本手法を用いるにあたり，6.7節でも述べたように，学習率の設定が課題となる．
事前に適した学習率を特定せずに，実行時に学習率を適応させる手法，特に変化
する環境下において有用な手法を考案することで，より正確かつ収束性の良い実
行時学習が実現可能となる．
また，同じく 6.7節で述べたように，本手法では，実行されない制御可能な動作
に関する規則は学習不能となってしまうという課題が存在する．このような規則
を学習するためには，実行されなくなった制御可能な動作を実行する必要がある．
しかしながら，そのような動作の実行は要求違反につながる可能性があり，要求
充足の保証を扱う本研究では実行することができない．そこで，要求分析の手法
と組み合わせることで，一時的に要求緩和を行い，緩和された要求の充足を保証
した中で実行されなくなった制御可能な動作を試行することができれば，学習不
能となった規則の学習も可能となると考えられる．
本手法では，事前に入力された規則群についての学習を行うが，実行中に想定
していなかった規則を観測した場合への対処も今後の課題である．想定外の規則
も新しい規則として学習可能にすることで，開発時の規則の想定にかかる負担を
軽減することができる．
評価では，自動倉庫管理システムを例題として実験を行ったが，より大規模な
システムや実在するシステムへ本手法を適用し，拡張性や実用性に関する評価に
も取り組むべきであると考えられる．またその際に，4章の図 4.1に示したような
自己適応システムを実現し，実際にシステムを稼動させたときの，学習によるシ
ステムへの影響度についても評価すべきである．
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付 録A パラメータ更新手法の設定

A.1 AdaGradのアルゴリズム
AdaGradでは，各パラメータはそれぞれ異なる学習率を持ち，その学習率は計
算をする度に更新される．パラメータ θiに関して，giを誤差関数の勾配，ηと eを
任意の定数，hiを各パラメータが持つ変数（初期値＝ 0）とすると，パラメータの
更新式は次のように表される．今回の実験では，η = 0.01，e = 10−8として計算
を行った．

hi = hi + g2i (A.1)

θi = θi −
ηgi√
hi + e

(A.2)

A.2 RMSPropのアルゴリズム
RMSPropでは，各パラメータは次の式のように更新される．θiはパラメータ，

giは誤差関数の勾配，α，β，eは任意の定数，hiは各パラメータが持つ変数（初
期値＝ 0）である．今回の実験では，α = 0.001，β = 0.9，e = 10−8として計算を
行った．

hi = βhi + (1− β)g2i (A.3)

θi = θi −
αgi√
hi + e

(A.4)

A.3 AdaDeltaのアルゴリズム
AdaDeltaでは，各パラメータは次の式のように更新される．θiはパラメータ，gi
は誤差関数の勾配，β，eは任意の定数，ri，si，xiは各パラメータが持つ変数（初
期値＝ 0）である．今回の実験では，α = 0.95，e = 10−6として計算を行った．

ri = βri + (1− β)g2i (A.5)

xi =

√
si + e√
ri + e

gi (A.6)

si = βsi + (1− β)x2
i (A.7)

θi = θi − xi (A.8)
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A.4 Adamのアルゴリズム
Adamでは，各パラメータは次の式のように更新される．θiはパラメータ，giは
誤差関数の勾配，α，β1，β2，eは任意の定数，mi，vi，m̂i，v̂iは各パラメータが持
つ変数（初期値＝ 0），tは計算回数である．今回の実験では，α = 0.001，β1 = 0.9，
β = 0.999，e = 10−8として計算を行った．

mi = β1ri+ (1− β1)gi (A.9)

vi = β2xi + (1− β2)g
2
i (A.10)

m̂i =
mi

1− βt
1

(A.11)

v̂i =
vi

1− βt
2

(A.12)

θi = θi −
αm̂i√
v̂i + e

(A.13)
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