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灯油消費に関する多変量時系列予測方式 
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あらまし  本稿は, 灯油の出荷予測における多変量時系列予測モデルの提案である. 本予測モデルは, 前処理と

して, 灯油の出荷における大量購入や外れ値への対処を行い, 灯油販売の実績データ(販売量)と天気データ(気温)と

の時系列相関量計算を行う. 本モデルは予測したい日の曜日と予報された天気を条件として実績データにおける近

似値を予測値として算出する. 今回, 私たちは提案するモデルの有効性を実データとの検証を通じて評価する. 

キーワード  時系列データ処理, 相関量計算, 灯油消費量, 資源・エネルギー 

 

1. はじめに  

灯油の出荷・灯油販売において , 販売店への卸売り

である BtoB の関係と消費者へ直接販売する BtoC の関

係が存在する . 販売店に対する灯油販売では , 1 日に運

べる灯油の量が決まっている為 , 各店舗への配送は , 

店舗の在庫が無くなる前に , 適切な量を配送する必要

がある . 参考文献 [1]の調査結果から , 灯油消費の用途

として , 暖房用に使用する割合が 89.7%以上となり , 

冬における販売が売上の大半を占める . また , 店舗型

経営において , 売行きは休日・祝日が高くなる傾向が

ある . 本研究の目的は , 灯油を販売する立場から取得

可能な情報である , 天候や過去の出荷量を元に , 灯油

消費における予測システムを確立し , 効率の良い配送

を行えることである .  

 

2. 本研究の方針  

我々は , 2022 年 12 月 1 日から 2023 年 11 月 30 日ま

でに取得した店舗の出荷量を対象に , 出荷量に関係す

る要素を絞り込み , 要素に応じた場合分けをした後に

ユークリッド距離による計算を行う . 売上予測の方式

として重回帰分析や SARIMA モデル等が存在するが , 

本研究は曜日や月毎により変動する特徴を考慮したフ

ィルタリング , 気象庁が提供する過去の天気データ [2]

との距離計算により , 近似する売上を取得し , 予測す

ることが主体である . 従来方式との優位性として , 重

回帰分析では時間に依存する特有のパターンやトレン

ドがある為 , 各説明変数が変動する可能性があり , 

SARIMA モデルでは単一変数を仮定している為 , 多変

量に直接の対応はしていない .  

本研究では , 季節に依存する特有のパターンやトレ

ンドを踏まえ , 気象データとの相関を計量するモデル

をシステムに導入する . 重回帰分析 , SARIMA モデル

で表現した予測結果と 2023 年 12 月の実際の出荷量を

比較し , 提案手法の長所と短所について検討を行う .  

3. 関連研究  

売上予測はさまざまな産業で実施されており , その

手法も幅広い . Fukushima ら [3]は過去の販売履歴デー

タを基にしたニューラルネットワークモデルの学習を

行うことで予測モデルの構築を試み , Chang ら [4]は ,  

非定常性の時系列データとしてアパレル業の売上デー

タを使用し , SARIMA モデルの構築とその有用性を検

証している . Nakamura ら [5]は , 相関分析と分散分析を

適用することで日々の売上高と気象要因との関係につ

いて解析し , 回帰分析と比較したファジィ推論モデル

を構築した .  

灯油の消費量の要因分析については , Adachi ら [6]は , 

新潟市を対象に , 夏季 , 冬季の住まい方の実態及びエ

ネルギー消費量原単位を把握し , エネルギー消費量の

要因分析を行い , 住宅用エネルギー消費構造の解明を

行っている . Adachi らの調査結果では灯油消費量が 4

月から 10 月においては激減し , エネルギー消費量に

大きく影響する要因が「気候」という地域差によると

ころが大きいという結論を Adachi らは支持している .  

 

4. 提案手法  

4.1. データ構造  

本研究では , 消費者に対する直接の販売ではなく ,  

販売店から販売店への灯油の販売を想定しているため , 

一般的に売上には , 広告活動の有無や店頭販売価格と

の相関が認められるが , 毎日の営業終了時の灯油用オ

イルタンクの残量 , 入荷量 , 出荷量のみを取得可能な

情 報 と し て 定 義 す る . ま た , 灯 油 の 使 用 用 途 は , 

89.7%[1]が暖房用であるとされ , 灯油販売における出

荷量と該当店舗の平均気温を比較すると , 負の相関関

係が確認できる (図 1)が , 単月の出荷量と平均気温か

らは , 曜日によって売上に差が生じ (図 2), 降水量との

比較においては負の相関が示されている  (図 3).  

雨天の際に出荷量が少ない傾向として , 一般的に灯
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油缶は屋外に保管されており , 店頭まで雨の中持ち運

ぶ必要がある為 , 買い控えが起きていると推測される . 

また , 業界内では , 気温が 7 度以下の場合 , 灯油が売

れる傾向があると言われている . 図 2 からも平均気温

が 7 度以下を下回った場合に売上が上がる傾向がある

ことから , 気象庁より , 時間単位の気温を取得し , 1 日

の中で 7 度を下回った回数を計測した . なお , Mae ら

の研究 [7]より , 就寝中とみられる深夜においては暖房

の使用率が著しく下がることから , 7 度を下回った回

数をカウントする時間帯は 6 時から 24 時までに限定

する . 本研究では , 1 日辺りの出荷量 , 平均気温 , 降水

量 , 時間帯辺りの 7 度を下回った回数を対象に , 計算

を実施する .  

 

4.2. 重回帰分析モデル 

 重回帰分析は , 複数の説明変数が目的変数にどのよ

うに影響しているか理解する為の統計的手法である .

目的変数は灯油の出荷量である . 説明変数は , 平均気

温 , 時間帯辺りの 7 度以下回数 , 降水量 , 土日・祝日で

ある . 曜日については , 過学習や共線形性の発生を防

ぐ為 , 土曜日または日曜日 , 国民の祝日の場合のみ 1

とし , 他は 0 とする .トレンド , 季節性 , 周期性が影響

していることを考慮し , 12 月のみを対象とした場合と , 

出荷量が多い 11 月から 3 月に限定した場合で比較を

行う .  

 

4.3. SARIMA モデル 

 SARIMA モデルは , 時系列データの予測に使用され

るモデリング手法であり ,  自己回帰成分 , 積分成分 , 

移動平均成分を持つ ARIMA モデルに季節要素を追加

したモデルである . 季節成分も考慮できるため , トレ

ンドが非定常性を示すデータにも適している . 本研究

では , 対象データをトレーニングする . ディッキー–

フラー検定を実施して , 帰無仮説が棄却できるかどう

かを判定し , 定常性の有無を確認する . モデルの各パ

ラメータ（自己回帰 , 階差 ,  移動平均 , 季節性の自己回

帰 , 季節性の階差 , 季節性の移動平均）は探索的に組

み合わせを試し , RMSE を指標として最適なパラメー

タを決定する . 周期は 12 とする . 

 

4.4. 本方式の数学モデル 

本方式の数学モデルとして 3 次元のユークリッド距

離計算を採用する . 本方式の特徴は , 現在の状況と最

も類似する過去の事象を , 距離計算により発見し , そ

の過去事象において発生した次時点の状況を予測とし

て抽出する点にある . 平均気温 , 時間帯辺りの 7 度以

下回数 , 降水量を計算次元として設定し , それぞれの

単位を指数に変換するため , 蓄積された過去分と予測

日 , それぞれのデータに対して標準化を実施し , 予測

 
図 1 :時間経過による出荷量と平均気温  

 

図 2 :12 月 出荷量と平均気温 

 

図 3 : 12 月 出荷量と降水量 
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したい日付の曜日と合致する曜日だけをフィルタリン

グした上で , 予測日と過去の平均気温 , 時間帯辺りの

7 度以下回数 , 降水量を対象に距離計算を行う . 距離

計算の結果 , 予測をしたい日と最も近い過去の日付を

求め , その出荷量を予測値として算出する . 本方式に

おける標準化と距離計算の式を以下に示す .  

 

標準化 : 𝑍 =
𝑋−𝜇

𝜎
 

(X：元のデータの値, μ：データの平均値, σ：デー

タの標準偏差) 

 

3 次元の距離 : 𝑑𝑖 = ඥሺ𝑋 − 𝑋𝑖ሻ2 + ሺ𝑌 − 𝑌𝑖ሻ2 + ሺ𝑍 − 𝑍𝑖ሻ2 

ሼ𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁ሽ 

(X：予測日の平均気温, Y：予測日の 1 時間単位での

7 度以下回数, Z：予測日の降水量, 𝑋𝑖：過去の平均

気温, 𝑌𝑖：過去の 1 時間単位での 7 度以下回数,  

     𝑍𝑖：過去の降水量, N：データ数) 

 

 距離計算の結果は , 距離が最も近かった 1 件の出荷

量と , 上位 3 件の出荷量の平均値を求め , 比較を行う . 

本研究では , 灯油が多く出荷される時期 (11 月から 3

月 )とそれ以外 (4 月から 10 月 )に分離し , 参照する過去

データにおいても 11 月から 3 月に限定した . 店舗によ

っては , 稀に業者による大量購入や , 残量の計測を怠

ったことによる出荷量の不明 , 休業日により出荷量が

0 の場合も存在する為 , これらに該当する場合は , 計

算結果への影響を考慮し , 参照するデータからは除外

した . 

 

5. 実験結果  

 各モデルにおける予測結果は表１の通りである . ま

た , 予測期間内の実測値との差の合計と , 実測値を基

準とした差の絶対合計は表２に示される .  

 予測に関して , 11 月から 3 月までの期間を対象とし

た , ユークリッド距離計算が高い精度で予測できてい

ることが分かった . また , 距離が最も近かった 1 件よ

りも , 上位 3 件の平均値の方がより高い精度での判定

ができている . 他方 , 重回帰分析モデルでは , 12 月だ

けの過去データから求めた回帰式では , 比較的高い精

度で予測できているが , 11 月から 3 月の期間を含めた

回帰式では , 実測値から大幅に上回る予測値が生じた . 

SARIMA モデルでは , 絶対合計においては高い精度で

予測できているが , 合計においてはマイナスの結果と

なった . また , ディッキー–フラー検定の結果 (図 4)は , 

p 値が 0.7123 となり , 有意水準である 0.05 を大きく上

回り , 帰無仮説を棄却できないことが分かり , 出荷量

の非定常性を示した .  

 

表 1: 実測値と各モデル予想結果  

 

 

表２: 合計と絶対合計 

 

 

図 4: ディッキー–フラー検定結果  

 

5.1. 実験結果に関する考察 

 重回帰分析モデルにおいて , 参照するデータの期間

を変更することによって大きく差が生じた理由として

は , データが (図 4)からも , 非定常性の時系列データに

なっていた為 , トレンドや季節性を考慮できず , 各説

明変数が変動した (表３ ,４ )ことが原因と推察される . 

 SARIMA モデルの合計値がマイナスになった理由と

しては , 図 1 のようにデータの周期性が安定していな
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かった為 , 少ない出荷量で算出されることが多かった

と考えられる .   

 

表３: 重回帰分析 比較 

 

 

 

 

 

表４: 重回帰分析 係数・t・p 値 

 

 ユークリッド距離モデルの精度が高かった理由とし

ては , 曜日や平均気温 , 降水量 , 暖房が良く使われる

と思われる外気温の回数の特徴を捉えることが出来た

為と思われる .  

 

6. まとめ  

 本稿では , 灯油を販売する立場から取得可能な情報

として , 天候や過去の出荷量を対象とし , 灯油消費に

おける予測システムを提案し , 高い精度の予測結果を

示した . さらに本研究を発展させるためには , 出荷量

予測と連携した , 配送における効率的なシフト形成が

必要になる . また , 実際の天気と天気予報においては

誤差が生じる為 , 誤差を考慮したパラメータの調整を

行う必要がある [8][9]. 今後の課題としては，より多く

のデータセットを用いてモデルを訓練することにより

さらなる精度向上を図ることが挙げられる .  
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12月のみ 11月から3月

切片 24.41657846 24.41657846

休日・祝日 2.069690726 2.069690726

平均気温 -1.690018818 -1.690018818

7度以下回数 -0.51613877 -0.51613877

降水量の合計(mm) -0.041157842 -0.041157842

切片 5.619256495 5.619256495

休日・祝日 2.008049418 2.008049418

平均気温 -3.690546377 -3.690546377

7度以下回数 -2.964101904 -2.964101904

降水量の合計(mm) -0.324571363 -0.324571363

切片 6.61044E-06 6.61044E-06

休日・祝日 0.055133259 0.055133259

平均気温 0.001042187 0.001042187

7度以下回数 0.006420249 0.006420249

降水量の合計(mm) 0.748102521 0.748102521

係数

t 

P-値

12月のみ 11月から3月

補正 R2 0.324381848 0.574615172

有意 F 0.006075214 0.006075214
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メタ学習を用いた物理条件の異なるハミルトニアンの学習
坂本 州† 岩田 具治†† 田中 佑典††

† 奈良先端科学技術大学院大学 〒 630–0192 奈良県生駒市高山町 8916番地 5号
†† NTTコミュニケーション科学基礎研究所 〒 619–0237 京都府相楽郡精華町光台 2丁目 4号

E-mail: †sakamoto.shu.sn2@is.naist.jp, ††{tomoharu.iwata,ysk.tanaka}@ntt.com

あらまし 近年，物理現象を観測したデータから機械学習を用いて物理ダイナミクスを推定する手法が注目されてい
る．その１つである Hamiltonian Neural Network (HNN)は，ハミルトン力学に基づいて設計され，エネルギー保存
則を満たす出力が得られるように力学系を学習できる．しかし，HNNは 1つの系のみを学習することを前提としてお
り，物理パラメータの異なる系を推定するためには再学習を行う必要がある．本研究では，物理パラメータを特徴量
に加えることでその違いを考慮できるように HNNを拡張し，異なる系のハミルトニアンを予測できる手法を提案す
る．さらに，このモデルに既存のメタ学習手法を適用し，複数の系のデータを学習することで，学習に使用していな
い系に対して少量のデータでも高い性能で適合する手法を提案する．物理パラメータを特徴量に加えることの有効性
を示す実験と，少量の学習に使用しない系のデータに対する適合性能を示す実験を行い，既存の手法に比べ，それぞ
れの提案手法が高い性能を示した．
キーワード 物理モデル，ハミルトン力学，物理シミュレーション，メタ学習，Physical Models，Hamiltonian

Mechanics，Physical Simulation，Meta-Learning

1 は じ め に
物理現象の多くは，これまでの物理学の発展によって明らか
になった微分方程式によって記述される．これらの方程式を解
くことで，様々な条件での物理現象のシミュレーションが可能と
なる．物理シミュレーションは多くの自然科学分野や工学分野な
どにおいて活用されてきた．しかし，複雑な物理現象のモデル
化には限界があることや，モデル化に高度な専門知識が必要な
場合があることなどの課題があった．一方で，Neural Ordinary

Differential Equation (Neural ODE) [1] のような，観測デー
タから機械学習を用いて物理ダイナミクスを推定する手法が近
年研究されている．機械学習によって，複雑な物理モデルを高
度な専門知識を必要とせずに物理シミュレーションを可能とす
ることが期待されている．しかし，データのみから学習を行う
ブラックボックスな手法では，物理法則を満たさないモデルが
学習されてしまう可能性がある．そこで，物理法則を満たす出
力が得られるようにモデルに制約を与える手法が研究されてい
る．その 1つが Hamiltonian Neural Network (HNN) [2]であ
る．HNNは，ハミルトン力学に基づいて設計されたニューラ
ルネットワークであり，エネルギー保存則を満たす出力が得ら
れるように力学系を学習できる．しかし，HNNは 1つの系の
みを学習することを前提としているため，物理パラメータの異
なる系を推定するためには再学習を行う必要がある．
　本論文ではこの問題を解決するため，系の物理パラメータを
入力できるよう HNNを拡張し，系ごとの違いを学習できるよ
うにするアプローチを提案する．例として振り子のデータを学
習する場合について考える．HNNはひもの角度と角運動量の
みを学習に用いるが，本論文の提案手法では，ひもの長さや物

体の質量という物理パラメータを特徴量として追加することで
系ごとの違いを学習し，異なる系の間で共通する性質を学習す
る．これにより，学習していない系に対しても，別の系のデー
タを学習することで高い性能でモデル化できるようになること
が期待できる．HNNへの入力にこれらの物理パラメータを特
徴量として加えたデータを用いつつ，HNNと同様に，エネル
ギー保存則を満たすように力学モデルを学習するのが本論文
の提案手法である．このアプローチは，観測が難しい条件下の
系やデータを手に入れるのに費用や手間がかかる系について，
データが用意できなかった際に，関連する他の系のデータを学
習に使用することで高い性能でシミュレーションを行うことを
可能にする．
　また，少量のデータだけが得られる場合，メタ学習を用いた
アプローチが考えられる．メタ学習とは，関連する別のタスク
のデータから学習の仕方を学習し，目的のタスクにおいて少量
のデータからでも性能を高めることを目的とした手法である．
複数の異なる系のデータによりメタ学習を行い，系を推定する
方法を学習することで，学習していない未知の系を推定する性
能が高まることが期待できる．
　 1つ目の実験では，複数の系についてのデータを学習に用い
て，学習に使用していない系についてのデータを用いて性能を
評価することで，物理パラメータを特徴量に追加することの有
効性を確認する．2つ目の実験では，提案手法をメタ学習に拡
張した際の性能の評価をする．学習に使用していないデータを
用いて系に適合した際の性能を比較し，それぞれのメタ学習の
手法に性能の差がどのように現れるかを確認する．　
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2 関 連 研 究
力学系の時間発展は一般的に微分方程式により表現されるが，

Neural Ordinary Differential Equations (Neural ODE) [1] や
その発展 [3, 4] では Neural Network (NN) によって観測デー
タから系のダイナミクスをモデル化する．Hamiltonian Neural

Network (HNN) [2]やその変形 [5,6]は NNによって系のエネ
ルギーを表す関数をモデル化し，ハミルトンの運動方程式に
従ってダイナミクスを導出することにより，エネルギー保存則
に従う予測値を得ることができる．近年では，HNNを拡張し
エネルギー散逸を考慮する研究 [7, 8]や，制御可能な入力を考
慮する研究 [9] が進められている．また，HNN は状態変数の
時間微分を教師データとして利用するが，ODEソルバを用い
て状態変数の軌道を学習に利用する研究 [10, 11]が行われてい
る．本論文に近い位置づけの研究としては，系の物理パラメー
タを入力するよう Neural ODEを拡張した研究 [12]や，メタ
学習の手法を HNNに適用することで異なる系の間で共通する
性質を学習し，データが少量な系でも高い性能で適合するモデ
ルの研究 [13]が行われている．本論文では，系の物理パラメー
タを特徴量として加えた HNNの拡張モデルを提案する．また，
そのモデルにメタ学習を適用し，データが少量な系でも高い性
能で適合する手法を提案する．
　本論文で使用するメタ学習手法は Model-Agnostic Meta-

Learning (MAML) [14] と Conditional Neural Processes

(CNP) [15]である．近年，勾配法を用いて汎化性能の良いモデ
ルの初期パラメータを学習するメタ学習手法の研究 [14,16,17]

が行われており，MAMLは代表的な手法の 1つである．他方
では，ブラックボックスな NNによってタスクへの適合をモデ
ル化するメタ学習手法の研究 [15,18–20]が進んでいる．その手
法の 1つが CNPであり，タスク別の特徴ベクトルを得ること
でタスクへの適合をモデル化する．また，本論文で提案する手
法のように，タスクの情報をメタ学習時に特徴量に追加する研
究 [21]が行われている．

3 ハミルトニアンニューラルネットワーク
ハミルトン力学では，自由度 N の系を考えるとき，一般化
座標 q = (q1, q2, ..., qN )と一般化運動量 p = (p1, p2, ..., pN )を
用いて系が記述される．ハミルトン力学における運動方程式は，
これらの状態変数 x = (q,p)⊤ とその時間微分 ẋを用いて以下
のように表される．

ẋ = Ω∇xH(x) (1)

ここで，Ω =

[
0 IN

−IN 0

]
(IN は N 次元の単位行列) は

2N × 2N の交代行列であり，H(x) : R2N → R はハミルト
ニアンと呼ばれるスカラー関数である．図 1に概要を示す．ハ
ミルトニアンH は系の全エネルギー量を示す関数であり，物理
現象ごとに異なる式によって表現される．また，式 (1)よりハミ
ルトニアンHは時間 tに依存しない保存量であることを導くこと

ができる．すなわち，式 (1)によって記述できる系はエネルギー
保存則を満たす．互いに独立な変数 q1, q2, ..., qN , p1, p2, ..., pN

からなる 2N 次元空間を考えると，系の状態は空間の 1 点で
表され，系の時間発展は空間上の軌道として捉えることができ
る．このような空間は相空間と呼ばれる．相空間の概要を図 2

に示す．式 (1)より得られる状態変数の時間微分 ẋは相空間上
のベクトル場と見なすことができ，軌道の初期値 x0 が与えら
れると，

x1 = x0 +

∫ t1

t0

ẋdt (2)

のように，時間 tについて積分を行うことで系の時間発展を表
す軌道を計算することができる．エネルギー保存則を満たす系
では，図 2の相空間上に示す青い軌道のように，状態変数は同
じ軌道を周回し続ける．
　 Hamiltonian Neural Network (HNN) は，式 (1) に基づき
ニューラルネットワークを用いてハミルトニアンを学習する手
法であり，損失関数は次のように表される．

L = ∥ẋ− Ω∇xHθ(x)∥22 (3)

ここで，Hθ : R2N → Rはパラメータ θ をもつニューラルネッ
トワークである．図 3に示すように，図 1においてハミルトニ
アンを計算していた部分をニューラルネットワークに置き換え
たのが HNNである．式 (1)を利用した損失関数を使用してお
り，エネルギー保存則を満たす力学系を学習することができる．
ある物理パラメータを持つ 1種類の系についての観測データの
集合 {(x, ẋ)} を用いて学習を行う．計算過程に含まれる勾配
の計算は，自動微分ライブラリを使用して簡単に行うことがで
きる．

図 1 式 (1) の概要

図 2 相 空 間
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図 3 HNN

4 物理パラメータに依存するハミルトニアンニュー
ラルネットワーク

4. 1 問 題 設 定
まず初めに，タスクを定義する．タスクはある物理パラメー
タを持つ力学系の観測データを用いてその系をモデル化すると
いう 1つの問題を表す．本章で提案する手法の目的は，複数の
タスクのデータを利用して，データのない未知のタスクの系を
モデル化することである．このアプローチは，観測データを用
意するのが難しい系に対して，関連する他の系のデータを学習
に使用することで高い性能でシミュレーションを行うことを可
能にすると期待できる．
　上記の問題設定を数学的に表記すると以下のようにな
る．D をタスクの集合，d ∈ D をタスクとして，データ
集合 {Dd}d∈D と物理パラメータ {cd}d∈D が与えられる．
Dd =

{
{(xdit, ẋdit)}Tt=1

}I

i=1
はタスク d に対応する系にお

ける T 時刻間の軌道 I 個のデータ集合であり，xdit は i番目の
軌道の t時刻の状態変数，ẋdit は i番目の軌道の t時刻の状態
変数の時間微分を表す．cd = (cd1, cd2, ..., cdB) はタスク d に
対応する系の物理パラメータを表す．{Dd}d∈D と {cd}d∈D を
用いてモデルの学習を行い，未知のタスク d∗ /∈ D に対応する
系の状態変数 xd∗ と物理パラメータ cd∗ によって状態変数の時
間微分 ẋd∗ を推定することを目的とする．問題設定を図 4 に
示す．

4. 2 モ デ ル
提案手法では，物理パラメータに依存するハミルトニアンをパ

ラメータ θをもつニューラルネットワークHP
θ : R2N ×RB → R

によってモデル化する．状態変数 x = (q,p)⊤ と物理パラメー
タ c を入力し，状態変数の時間微分 ẋ を出力するモデルであ
る．以下に式を示す．

ˆ̇x = Ω∇xH
P
θ (x, c) (10)

このモデルの概要図を図 5に示す．

4. 3 学 習 方 法
提案手法において最適なパラメータ θ を推定するために解

くべき最適化問題はデータ集合 {Dd}d∈D と物理パラメータ
{cd}d∈D を用いて

θ̂ = argmin
θ

∑
d∼D

L (Dd; θ) (11)

と計算する．目的関数 L(Dd; θ)は式 (10)より

L(Dd; θ) =
1

IT

∑
(xdit,ẋdit)∈Dd

∥∥∥ẋdit − Ω∇xH
P
θ (xdit, cd)

∥∥∥2

2

(12)

とする．各タスクのデータに対する目的関数を計算し，合計と
それに対する勾配を計算してパラメータ θ を更新する．

4. 4 実 験 設 定
4. 4. 1 データセット
実験には調和振動子，単振り子の 2 種類の物理現象につい

てのデータセットを使用した．データに含まれる各軌道は以下
に示すハミルトニアンの式を用いて，式 (1)より得られる微分
方程式と式 (2)による積分によって生成した．訓練データは物
理パラメータがそれぞれ異なる 5000個の系からなり，テスト
データとバリデーションデータは 100個の系からなる．各系の
データは 1s間の 20個の軌道の集合と系の物理パラメータによ
り構成される．各軌道のサンプリング周波数は 10Hz である．
また，各サンプルは各時刻における状態変数とその時間微分に
より構成される．それぞれの力学系を表現するハミルトニアン
の式と，系を決定する際に使用した物理パラメータの分布を以
下に説明する．
a ) 調和振動子
調和振動子のハミルトニアンは以下の式で表される．摩擦が

なく，保存力のみが働く系を考える．

H =
kq2

2
+

p2

2m
(9)

ここで，qは座標，pは運動量であり，kはばね定数，mは質量
を表す．それぞれの物理パラメータは (m, k) ∈ ([0.5, 2], [0.5, 2])

の範囲における一様乱数より決定した．また，状態変数の軌道
の初期値は (q, p) ∈ ([−10, 10]2)の範囲における一様乱数より
決定した．
b ) 単 振 り 子
単振り子のハミルトニアンは以下の式で表される．摩擦がな

く，保存力のみが働く系を考える．

H = mgl(1− cos q) +
p2

2ml2
(10)

ここで，q は鉛直を基準とした振り子の角度，pは運動量であ
り，l は振り子の長さ，m は質量を表す．g は重力加速度を表
し，本研究では g = 1 とする．それぞれの物理パラメータは
(m, l) ∈ ([0.5, 2], [0.5, 1]) の範囲における一様乱数より決定し
た．また，各状態変数の初期値について，座標は q = 0，運動
量は p ∈ [−π, π]の範囲における一様乱数より決定した．
4. 4. 2 比較するモデル
比較するモデルは以下の 4つである．
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図 4 問 題 設 定

図 5 提案モデル

(a)状態変数 xのみを特徴量とするMLP

(b)状態変数 xと系の物理パラメータを特徴量とするMLP

(c) HNN

(d)提案モデル

いずれのモデルも 64ノードからなる 3層の隠れ層からなり，各
層の活性化関数には Softplusを用いた．勾配法は Adamを使
用して最適化を行う．バッチサイズは 10系分のデータ (10系×
20軌道× 50時刻)として学習率 0.002 で学習を行った．バリ
デーションデータは学習の早期終了に利用し，学習するエポッ
ク数の最大値は 1000とした．簡単のため，以下では (a)，(b)

をMLP-X，MLP-XCと表記することにする．
4. 4. 3 評 価 方 法
テストデータにおける状態変数の時間微分 ẋ の予測値と真
値のMSEを評価に使用する．また，テストデータを構成する
100個の系において，式 (2)より各学習済みモデルを用いて 100

時刻分の軌道とエネルギーを積分計算し，真の軌道とのエネル
ギーに対するMSEを評価に用いる．

4. 5 実 験 結 果
テスト誤差と生成した状態変数の軌道のエネルギーの MSE

を表 1に示す．また，生成した状態変数の軌道の 1つとそれに
対応するエネルギー，および各時刻のそれぞれの値のMSEを
図 6，7 に示す．黒い破線は真値の軌道を示しており，時刻が
進むと状態変数はこの軌道上を周回する．図 8は訓練データと
テストデータに対する学習中の各エポックの損失のグラフであ

表 1 テストデータに対する誤差と予測した軌道に対応するエネルギー
の MSE (MSE と標準偏差を示す．最も精度の良い値を太字で
示す．)

力学系 学習モデル テスト誤差 エネルギーの MSE

調和振動子

MLP-X 11.652 ± 13.705 110.198 ± 124.561

MLP-XC 0.037 ± 0.047 70.161 ± 90.865

HNN 9.560 ± 12.588 1.233 ± 2.521

提案モデル 0.021 ± 0.034 0.021 ± 0.038

単振り子

MLP-X 3.432 ± 5.200 18.742 ± 28.917

MLP-XC 0.056 ± 0.109 3.757 ± 5.933

HNN 2.931 ± 6.235 0.089 ± 0.141

提案モデル 0.035 ± 0.048 0.011 ± 0.030

る．提案モデルはテスト誤差とエネルギーのMSEのいずれも
他のモデルより高い精度を示した．MLP-XC はエネルギー保
存則を事前知識として考慮していないため，提案モデルと比べ
系を学習する性能が低く，図 6，7の軌道を見ると，シミュレー
ションが進むごとに正しい軌道から離れており，エネルギーの
誤差も徐々に増加しているのがわかる．HNNは 1つの系のみ
を学習することを前提としているため，他の系との違いや共通
する性質を学習することはできず，未知の系を推定する性能は
低い．提案モデルは物理パラメータを特徴量として入力してい
るため，物理パラメータに依存して変化するハミルトニアンを
学習しており，各系において高い精度でシミュレーションを行
うことができる．

5 提案手法へのメタ学習の適用
5. 1 問 題 設 定
本章では，複数のタスクのデータを利用して，学習に使用し

ていない未知のタスクのデータからその系を推定することを目
的とする．学習フェーズにて，前章と同様にタスク集合 D に
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図 6 調和振動子における各モデルの初期値 (q, p) = (1, 0) に対する
状態変数の軌道の予測とそれに対応するエネルギー，および各時
刻でのそれぞれの値のMSEを示す．黒い破線は軌道の真値，黒
い点は軌道の初期値である．軌道のMSE とエネルギーのMSE

は対数スケールで示している．

図 7 単振り子における各モデルの初期値 (q, p) = (1, 0) に対する状
態変数の軌道の予測とそれに対応するエネルギー，および各時
刻でのそれぞれの値のMSEを示す．黒い破線は軌道の真値，黒
い点は軌道の初期値である．軌道のMSE とエネルギーのMSE

は対数スケールで示している．

ついてのデータ {Dd}d∈D と物理パラメータ {cd}d∈D を用いて
モデルの学習を行う．その後予測フェーズにて，学習に使用し
ていない未知のタスク d∗ /∈ D の系の軌道 Id∗ 個の集合である
データDd∗ =

{
{(xdit, ẋdit)}Tt=1

}Id∗

i=1
と物理パラメータ cd∗ を

用いて d∗ の系を推定し，d∗ の系において観測された状態変数
xd∗ と cd∗ を用いて状態変数の時間微分 ẋd∗ を予測する．

図 8 学習中の訓練データとテストデータに対する損失の変化を示す．
左は調和振動子，右は単振り子の学習中についてのグラフであ
る．損失は対数スケールで示している．

5. 2 Model-Agnostic Meta-Learningの適用

Algorithm 1 提案モデルにMAMLを適用した手法の学習ア
ルゴリズム
Require: データ集合 {Dd}d∈D

Ensure: 学習後のパラメータ θ

1: タスク共通パラメータ θ を初期化
2: D からタスク d をサンプリング
3: for d ∈ D do

4: Dd よりサポート集合 S とクエリ集合 Q をサンプリング
5: タスク専用パラメータ θd にタスク共通パラメータ θ を代入
6: for L 回 do

7: 目的関数 (13)，(14) とその勾配を計算
8: パラメータ θd を目的関数と勾配から更新
9: end for

10: 目的関数 (15)，(16) とその勾配を計算
11: パラメータ θ を目的関数と勾配から更新
12: end for

上記の問題に対し，提案手法に Model-Agnostic Meta-

Learning (MAML) [14]を適用したモデルを使用する．MAML

とは，複数のタスクを用いた学習により，新しいタスクに適合
した際に高い性能を示すようなタスク共通の初期パラメータを
探索するためのアルゴリズムである．状態変数の時間微分 ẋの
推定には式 (10)を用いる．MAMLでは Algorithm 1のように
学習を進める．サポート集合 S とクエリ集合Qは，データ Dd

に含まれる I 個の軌道よりそれぞれ IS 個，IQ 個の軌道をサン
プリングして決定する．2重ループで行われる学習のうち，内
側のループではタスク dに適応したタスク専用パラメータを推
定するため目的関数を

θ̂d = argmin
θ

L (S; θ) (13)

Ld (S; θ) =
1

IST

∑
(xdit,ẋdit)∈S

∥ẋdit − Ω∇xHθ (xdit, cd)∥22

(14)

として勾配降下法を用いてパラメータの更新を行う．本研究で
は，内側のループ回数を L = 5とした．また，外側のループで
用いる目的関数は
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θ̂ = argmin
θ

∑
d∈D

L (Q; θd) (15)

Ld (Q; θd) =
1

IQT

∑
(xdit,ẋdit)∈Q

∥ẋdit − Ω∇xHθd (xdit, cd)∥22

(16)

として確率的勾配降下法を用いてパラメータ更新を行う．
　予測フェーズでは，未知のタスク d∗ /∈ D についてのデータ
Dd∗ をサポート集合 S と見なし，式 (14)を用いてタスク d∗ に
適合したパラメータ θd∗ を得る．

5. 3 Conditional Neural Processesの適用
5. 3. 1 モ デ ル
提案手法に Conditional Neural Processes (CNP) [15] を適
用したモデルについて説明する．CNPとは各タスクのデータ
からエンコーダによってタスク別の特徴ベクトルを得ることで
タスクへの適合をモデル化するメタ学習の手法である．あるタ
スク dに関する T 時刻間の IS 個の軌道についてのサポート集
合 S =

{
{(xdit, ẋdit)}Tt=1

}IS

i=1
と状態変数 xd，および物理パ

ラメータ cdが与えられた場合を考える．まず，(xdit, ẋdit) ∈ S
を用いて，ニューラルネットワーク f : R2N × R2N → RK に
より特徴ベクトル rdit ∈ RK を得る．式は以下の通りである．

rdit = f (xdit, ẋdit) (17)

その後，以下の式のように {{rdit}Tt=1}ISi=1 を平均することで，
特徴ベクトル rd を得る．

rd =
1

IS

IS∑
i=1

1

T

T∑
t=1

rdit (18)

そして特徴ベクトル rd と物理パラメータ cd より，ニューラル
ネットワーク a : RK × RB → RK を用いて以下の式のように
タスク表現 r′

d を計算する．

r′
d = a (rd, cd) (19)

その後，タスク表現 r′
d と状態変数 xd より状態変数の時間微

分 ˆ̇xd を推定する．

ˆ̇xd = Ω∇xH
CNP (

xd, r
′
d

)
(20)

ここで，HCNP : R2N ×RK → Rはタスク表現 r′
d に依存する

ハミルトニアンをモデル化したニューラルネットワークである．
このモデルの概要を図 9に示す．学習アルゴリズムの説明は次
節で行う．
5. 3. 2 学 習 方 法
ニューラルネットワーク f，a，HCNP のパラメータをΦと

する．学習アルゴリズムを Algorithm 2 に示す．最適なパラ
メータ Φを推定するための目的関数は

Φ̂ = argmin
Φ

Ed∼D

[
E(S,Q)∼Dd

[L (Q|S)]
]

(21)

L (Q|S) = 1

IQT

∑
(xdit,ẋdit)∈Q

∥∥∥ẋdit − Ω∇xH
CNP
θ

(
xdit, r

′
d

)∥∥∥2

2

(22)

Algorithm 2 提案モデルに CNPを適用した手法の学習アル
ゴリズム
Require: データ集合 {Dd}d∈D

Ensure: 学習後のパラメータ Φ

1: D からタスク d をサンプリング
2: for d ∈ D do

3: Dd よりサポート集合 S とクエリ集合 Q をサンプリング
4: 目的関数 (21)，(22) とその勾配を計算
5: パラメータ Φ を目的関数と勾配から更新
6: end for

となり，これらの式を用いてパラメータの更新を行う．E[·]は
期待値を表す．

5. 4 実 験 設 定
調和振動子，単振り子の 2種類の力学モデルについて実験を

行う．学習には前章での実験と同じデータ {Dd}d∈D と物理パ
ラメータ {cd}d∈D を用いる．Dd =

{
{(xdit, ẋdit)}Tt=1

}I

i=1
は

20個の軌道より構成されており，学習フェーズにてサンプリン
グするサンプル集合 S とクエリ集合 Qの軌道の数 IS と IQ は
いずれも 10 とする．未知のタスク d∗ /∈ D についてのデータ
Dd∗ は Dd とは異なる物理パラメータの制約範囲より生成され
ており，10個の軌道より構成される．本実験では，タスク d∗

に対する適合性能を評価するため 10個の軌道の集合であるテ
ストデータ Dtest

d∗ を用意した．Dd∗ ,Dtest
d∗ はそれぞれ 100セッ

ト用いて評価をする．タスク d∗ /∈ D の系を決定する物理パラ
メータの分布を以下に説明する．
5. 4. 1 調和振動子
物理パラメータは (m, k) ∈ ([2.5, 4], [2.5, 4]) の範囲におけ

る一様乱数より決定した．また，状態変数の軌道の初期値は
(q, p) ∈

(
[−5, 5]2

)の範囲における一様乱数より決定した．
5. 4. 2 単 振 り 子
物理パラメータは (m, k) ∈ ([2.5, 4], [1.5, 2])の範囲における

一様乱数より決定した．また，座標の初期値は q = 0，運動量
の初期値は p ∈ [−π, π]の範囲における一様乱数より決定した．

5. 5 比較するモデル
比較するモデルは以下の 4つである．

(a) MLP-XC

状態変数 xと系の物理パラメータを特徴量とするMLPで，64

ノードからなる 3層の隠れ層によって構成される．学習率 0.002

のもと 1000エポックの学習を行った．

(b) HNN

64 ノードからなる 3 層の隠れ層によって構成される．学習率
0.002のもと 1000エポックの学習を行った．

(c)提案モデル
前章で説明している提案手法である．64ノードからなる 3層の
隠れ層によって構成される．学習率 0.002 のもと 1000 エポッ
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図 9 提案モデルに CNP を適用した手法．（タスクを表す添え字 d は簡単のため省略した．）

クの学習を行った．

(d)提案モデル + MAML

(b) と同様，64 ノードからなる 3 層の隠れ層によって構成さ
れる．内側のループでは学習率 0.001のもと 5エポックのパラ
メータ更新を行い，外側のループでは学習率 0.002のもと 200

エポックのパラメータ更新を行った．

(e)提案モデル + CNP

fθ，HCNP
θ はそれぞれ 64ノードからなる 3層の隠れ層によっ

て，gθ は 128 ノードからなる 1 層の隠れ層によって構成され
る．特徴ベクトル rdit および r′

d は 128 次元とした．学習率
0.002のもと 1000エポックの学習を行った．

全モデルについて，各層の活性化関数には Softplus を用い
た．(d)以外のモデルの最適化には Adamを使用し，バッチサ
イズは 10系分のデータ (10系× 20軌道× 50時刻)とした．

5. 6 評 価 方 法
MLP-XC，HNN，提案モデル，提案モデル+MAMLでは未
知のタスク Dd∗ により 5 エポックの学習を行うことでタスク
d∗ に適合させ，テストデータ Dtest

d∗ と物理パラメータ cd∗ に
よってテスト誤差を計算する．提案モデル + CNPでは，Dd∗

によってタスク表現 r′
d∗ を計算し，r′

d∗ とDtest
d∗ ，物理パラメー

タ cd∗ を用いてテスト誤差を計算する．また，タスク適合後の
モデルを用いて式 (2) より 100 時刻分の軌道とエネルギーを
積分計算し，真値となる軌道とのエネルギーMSEを評価に用
いる．

6 実 験 結 果
テスト誤差と生成した状態変数の軌道のエネルギーの MSE

を表 2に示す．また，生成した状態変数の軌道の 1つとそれに

対応するエネルギー，および各時刻のそれぞれの値のMSEを
図 10，11に示す．調和振動子については提案モデル+CNPが
テスト誤差とエネルギーのMSEともに高い性能を示した．単
振り子については提案モデル+MAMLが高い性能を示した．前
章の実験にも使用したモデルの精度が前章に比べて悪いのは，
各モデルの性能の差を顕著に示すため，適合したい未知のタス
ク d∗ の系を決定する物理パラメータの生成範囲を訓練データ
のタスク d ∈ Dの生成範囲と異なるものにして系の推定を難し
くしたためである．MLP-XC はエネルギー保存則を事前知識
として考慮していないため，提案モデルを用いた手法と比較す
ると未知の系に適合する性能は低い．HNNは 1つの系のみを
学習することを前提としているため，他の系との違いや共通す
る性質を学習することはできず，未知のタスク d∗ の系に適合
するには d∗ についてのデータ数が少なかったため，性能が低
いと考えられる．MAML や CNP を適用したモデルは提案モ
デル以上にタスクに適合する性能が高いことがわかる．

7 結 論
本研究では，力学系の物理パラメータを特徴量に加えるよう

HNNを拡張し，物理パラメータに依存するハミルトニアンを
学習するモデルを提案した．実験を通して，異なる物理パラ
メータを持つ系を学習し，学習していない系を推定する性能が
既存の手法より高いことを確認した．また，既存のメタ学習手
法を提案モデルに適用した手法を提案し，メタ学習を用いない
手法に比べ，学習していない系のデータを与えられた際に高い
性能で適合することを示した．
　今後の課題としては，本研究に使用した調和振動子や単振り
子に限らず，様々な力学系についてのデータを使用することで，
提案手法に対する理解を深めることが挙げられる．また，エネ
ルギー保存則を満たす条件下での力学系に限らず，エネルギー
散逸や外部入力のある，複雑な系に対しても同様のアプローチ
が有効であることを示す実験などが考えられる．
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表 2 5エポックのタスク適合後のテスト誤差と予測した軌道に対応するエネルギーMSE (MSE

と標準偏差を示す．最も精度の良い値を太字で示す．)

力学系 学習モデル テスト誤差 エネルギーの MSE

調和振動子

MLP-XC 1.798 ± 2.521 67.410 ± 155.907

HNN 57.673 ± 78.275 1.548 ± 2.904

提案モデル 0.541 ± 1.516 0.192 ± 0.410

提案モデル + MAML 0.473 ± 1.135 0.081 ± 0.192

提案モデル + CNP 0.462 ± 0.859 0.040 ± 0.054

単振り子

MLP-XC 2.349 ± 5.069 989.447 ± 1943.090

HNN 28.798 ± 70.523 1.584 ± 2.970

提案モデル 1.436 ± 3.065 0.077 ± 0.172

提案モデル + MAML 0.895 ± 1.559 0.066 ± 0.230

提案モデル + CNP 1.026 ± 2.426 0.072 ± 0.167

図 10 調和振動子における各モデルの初期値 (q, p) = (1, 0) に対す
る状態変数の軌道の予測とそれに対応するエネルギー，および
各時刻でのそれぞれの値の MSE を示す．黒い破線は正解の軌
道，黒い点は軌道の初期値である．軌道の MSE とエネルギー
の MSE は対数スケールで示している．

図 11 単振り子における各モデルの初期値 (q, p) = (1, 0) に対する
状態変数の軌道の予測とそれに対応するエネルギー，および
各時刻でのそれぞれの値の MSE を示す．黒い破線は正解の軌
道，黒い点は軌道の初期値である．軌道の MSE とエネルギー
の MSE は対数スケールで示している．
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ブラックボックス関数が与えられた予算制約付組合せ最適設備投資問題
に対するモンテカルロ木探索法の提案
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あらまし モンテカルロ木探索 (Monte Carlo tree search; MCTS)は、木で表された探索空間の部分空間をランダム
サンプリングによって評価し、有望な部分空間を優先して探索する手法である。本論文では、ブラックボックス関数
が与えられた予算制約付き組合せ最適設備投資問題に対してMCTSを用いる方法を提案する。具体的には、特徴選
択問題に対してMCTSを適用する手法である FUSEアルゴリズムをベースとして、予算制約の下に無向グラフの頂
点上に複数の施設を配置し、それぞれの施設に割り当てる多種類の装置の数量を最適化する問題に適用できるように
MCTSアルゴリズムを設計する。また、実際の地図・人口・気候に基づくシミュレーションによる評価値をブラック
ボックス関数として用い、複数ナノグリッド最適設備投資設計へ適用し有効性を検証する。
キーワード 地理データ活用，スマートシティー，資源・エネルギー，設備投資最適化，ブラックボックス最適化，モ
ンテカルロ木探索

1 は じ め に
近年の持続可能な地域社会への関心の高まりを受け、地域産
業の低炭素化や防災機能強化を目標とし、ナノグリッドと呼ば
れる発電・蓄電設備や EVによって構成された、地産地消・自
立型地域エネルギーシステムの構築のための取り組みが進めら
れている [1]。
しかし実際の都市上へのナノグリッドによるエネルギーシス
テムの構築は非常に大規模な取り組みとなることから、使用可
能な予算を効率的に活用するため、施設の設置数と各施設の設
置位置、各施設内の複数の装置の種類・数量の可能な限り全て
を最適化することが望ましい。目的関数が明示的に与えられて
いれば最急降下法や Adam法等の一般の最適化手法による解決
が望めるが、本問題における施設配置の評価はナノグリッドの
電力収支や配置した EVによる輸送需要への対応状況、発電時
の環境負荷や災害時の対処能力など多様な観点による複雑な評
価及び天候や人的要因による変動の考慮を必要とするため、目
的関数は明示的に与えられず勾配などを用いた最適化は困難で
ある。
そこで、本研究では複数ナノグリッドの配置とそれぞれのナ
ノグリッドに設置する設備と EV の初期位置等をシミュレー
ションにより評価し、予算内で最適化する問題を予算制約付組
合せ最適設備投資問題として定式化し、この問題の解法アルゴ
リズムを提案する。具体的には、モンテカルロ木探索 (Monte

Carlo tree search; MCTS) [2]と呼ばれる木で表された探索空

間の部分空間をランダムサンプリングによって評価し、有望な
部分空間を優先して探索する手法を用い、制約なしの 0-1最適
化問題である特徴選択問題に対して開発された FUSEアルゴリ
ズム [3]をベースとして、予算制約付組合せ最適設備投資問題
に適用できるように MCTSアルゴリズムを設計し、複数ナノ
グリッド最適設備投資設計への適用によってその有効性を検証
する。

2 MCTSを用いた特徴選択アルゴリズム
モンテカルロ木探索 (Monte Carlo tree search; MCTS) [4]

は、木で表された探索空間の部分空間 (部分木)をランダムサン
プリングによって評価し、有望な部分空間を優先して探索する
手法であり、碁 [5, 6] やオセロ [7] などのボードゲームにおけ
る最適手の探索や、特定の吸収波長を持つ分子の設計 [8]、機
械学習における特徴選択の最適化 [3] などに適用されている。
MCTSにおける木の探索は、根ノードから開始して葉ノード

に到達するまである基準に従って子ノードを選択することを繰
り返す選択、到達した葉ノードが終端ノードでなければ、その
ノードから新たな子ノードを生成する展開、展開された子ノー
ドから生成しうる終端ノードからランダムに抽出を行い、こ
れについて評価を行うシミュレーション、シミュレーション結
果に基づいて、探索経路上の各ノードの評価値を更新するバッ
クプロパゲーションの 4 つの操作を繰り返すことで行われる
(図 1) [2]。選択操作における子ノードの選択基準としては、
UCB1(Upper Cnfidence Bound 1) 方策 [9]((1) 式) や EXP3
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図 1 MCTS による探索のイメージ

方策 (Exponential-weight algorithm for Exploration and Ex-

ploitation) [10] に基づくものなど様々な手法が提案されてお
り [2]、特に UCB 方策が適用された MCTS は、UCT(Upper

Confidence Tree) [11]と呼ばれる。
Gaudel らの提案した FUSE アルゴリズム [3] は、UCT を

0-1最適化問題である特徴選択問題に対して適用したものであ
る。より詳細には、One-Player Game アプローチによって特
徴選択問題を強化学習として定式化することで理論上最適な特
徴選択方策を導出し、UCTによる特徴集合の集合束上の探索
によってこれを近似したものが、FUSEアルゴリズムである。
MCTSを碁 [6]やオセロ [7]などのゲーム AIに適用した研究
において、MCTSが扱う探索空間として、ゲーム木と呼ばれる
各ノードに現在の盤面、各エッジに取りうる手、各子ノードに
次の盤面を対応付けた木を用いるように、FUSEアルゴリズム
においても、根ノードに空集合、エッジに新たな特徴の追加あ
るいは追加の終了を対応付ける。このとき、集合への追加操作
はその追加の順序によらないことから、複数の探索経路から同
一の状態に到達する場面が多く出現するため、FUSEアルゴリ
ズムは探索空間として純粋な木でなく、feature latticeと呼ば
れる束状の空間を扱う。
FUSE アルゴリズムでは、選択操作における指標として

UCB1((1) 式) でなく、よりタイトな指標である UCB-tuned

[9]((2)式)の適用や、MoGo [5]などで使用される AMAF(All

Moves As First)ヒューリスティックの改良であって、探索経路
に依存しない各特徴の評価である RAVE(Rapid Action Value

Estimation) スコア [3] による暫定的な腕の評価の活用によっ
て、探索の効率化が図られている。
本論文では、UCTを特徴選択問題に対して適用する手法で
ある、FUSEアルゴリズム [3]をベースとして、MCTSを予算
制約付組合せ最適設備投資設計へと適用するアルゴリズムを提
案する。

a∗ = argmax
a∈A

(
µa +

√
2 lnN

na

)
(1)

a∗ = argmax
a∈A

µa +

√√√√2 lnN

na
min

(
1

4
, σ2

a +

√
2 lnN

na

)
(2)

a∗ 選択する行動
A 取りうる行動の集合
µa 行動 a をとった時に得られた報酬の標本平均
N 総選択回数
na 行動 a の選択回数
σ2
a 行動 a をとった時に得られた報酬の標本分散

3 問 題 設 定
本論文では、予算制約のもとに無向グラフの任意個数の頂点

上に施設を配置し、与えられたノイズ入りブラックボックス関
数上で最大の期待評価値が得られる設備投資設計を探索する問
題を扱う。
この問題は以下のように定式化される。
与えられたグラフを G = (V,E) とする。施設の種類の集

合を {1, 2, . . . ,K}、種類 i の施設の数を ni とする。種類 i

の h 番目の施設の設計は mi 次元のフィールド変数ベクトル
wi,h = (wi,h,1,wi,h,2, . . . ,wi,h,mi) を設定することで決定す
る。変数 wi,h,j の取りうる値の集合は、何番目であるかには
依存せず Ri,j とする。与えられたノイズ入りブラックボック
ス関数F は、((n1,w1,1, . . . ,w1,n1), (n2,w2,1, . . . ,w2,n2), . . . ,

(nK ,wK,1, . . . ,wK,nK )) を入力すると、実数評価値を出力す
るものとする。与えられた予算を Bとし、変数 wi,h,j に対する
コスト関数 ci,j が設定され、wi,h,j の値に依存して ci,j(wi,h,j)

のコストがかかるものとする。このとき、以下の予算制約付組
合せ最適設備投資問題を考える。

maxE [F ((n1,w1,1, . . . ,w1,n1), (n2,w2,1, . . . ,w2,n2), . . . ,

(nK ,wK,1, . . . ,wK,nK ))]

s.t.

K∑
i=1

ni∑
h=1

mi∑
j=1

ci,j(wi,h,j) <= B

ni ∈ N (i = 1, 2, . . . ,K)

wi,h,j ∈ Ri,j

(i = 1, 2, . . . ,K, j = 1, 2, . . . ,mi, h = 1, 2, . . . , ni)

各フィールド変数 wi,h,j は数値型、位置型、カテゴリ型のいず
れかであり、それぞれ以下の条件を満たすものとする。

• 数値型の変数は実数あるいは整数の変数であり、変数に
依存する有限の範囲 [a, b]の値をとる。

• 位置型の変数は位置情報を表す変数であり、与えられた
無向グラフ上の頂点番号を値にとる。

• カテゴリ型の変数は {1, 2, . . . , k} の中の 1 つの値をと
る。ただし、k は変数に依存する整数とする。
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⟨補足 ⟩ 上述の問題設定ではグラフの接続関係が全く使われ
ておらず無関係のようにみえる。実際には施設はある程度分散
して配置した方が評価関数 F の値が大きくなることを仮定し
ており、接続関係は施設の最適配置に大きく影響する。本稿で
は位置型の値の階層構造をグラフの近接関係を用いて定義する
ことにより与えられたグラフにおける (辺の重みや頂点の重み
まで考慮した)接続関係を取り込んでいる (4. 1節の位置変数に
対する値域分割木の構築法の説明参照)。

4 提案アルゴリズム
本節では、本論文で提案する、予算制約付組合せ最適設備投
資設計のアルゴリズムについての詳細を述べる。

4. 1 探索状態空間
問題の探索空間 S は以下のように表現できる。種類

i の h 番目の施設はフィールド変数ベクトル wi,h =

(wi,h,1,wi,h,2, . . . ,wi,h,mi) で設計され、wi,h,j ∈ Ri,j である
から、wi,h ∈

∏mi
j=1 Ri,j である。Si =

∏mi
j=1 Ri,j とする。種

類 i の施設を ni 個ずつ配置した場合の取りうる状態の集合
を S(n1,...,nK) とすると、S(n1,...,nK) =

∏K
k=1 S

nk
k となる。各

施設は任意の個数を配置できるが、本論文で扱う問題は予算
制約付きのものであるため、ある十分大きい値 M をとり、
P = {0, . . . ,M}K を用いて得られる S =

⋃
p∈P Sp によって、

解が取りうる全ての状態を含む集合 S が得られる。
値を徐々に絞り込む探索を行うために、変数 wi,h,j は探索空
間 Sの値のみでなく、値の範囲をとることができるようにする。
数値型フィールド変数wi,h,j に対しては、値域Ri,j = [a, b]を階
層的に分割した値域分割木を構築し、各ノードに対応する値の
範囲を wi,h,j の値として設定できるようにする。位置型フィー
ルド変数 wi,h,j に対しては、与えられたグラフ G = (V,E)を
階層的に連結領域分割した場合の頂点集合 V に対応する値域分
割木を構築し、各ノードに対応する頂点集合を値として設定可
能とする。カテゴリ変数に関しては、全ての値の集合に対応す
る根ノードと、各々の値に対応する葉ノードからなる高さ 1の
木を値域分割木とする。各種類 i の施設の数を表す変数 ni に
関しても、予算制約から範囲が Ri = [0,M ]に定まるため数値
型変数として値域分割木を構築し、ノードに対応する範囲とし
ての値を設定して探索する。
各 Ri,j , Ri の値域分割木の各ノードに対応する値の集合を
それぞれ R̄i,j , R̄i とする。探索中は、変数 wi,h,j ∈ R̄i,j (i =

1, 2, . . . ,K, j = 1, 2, . . . ,mi, h = 1, 2, . . . , ni)、ni ∈ R̄i (i =

1, 2, . . . ,K)の値で状態を表す。探索時にとる行動としては「種
類 iの h番目の施設の変数 j を値 aに変更する」(wi,h,j ← a)、
または「種類 iの施設の数 ni を値 aに変更する」(ni ← a) の
2つを考える。
数値型の値域分割木の例としては、根ノードに範囲 [a, b]

を、その子ノードにはそれぞれ [a, (a+ b)/3), [(a+ b)/3, 2(a+

b)/3), [2(a+ b)/3, b]を、といったように対応付けていき、区間
の幅がある値 ϵ以下になるまで同様に分割を繰り返す、といっ

た手順で構築された木が考えられる。純粋な 3等分に限らず、
対数的な値域の分割や、あるいは問題に対する事前知識を活用
した、局所的に詳細な分割の実行など、応用に適した構築法を
用いるのが効率的であろう。
また位置型の値域分割木の例としては、根ノードには与えら

れたグラフ G = (V,E) の全頂点の集合 V を、その子ノード
には (V,E)上での 3-medianによる頂点のクラスタリング結果
V1, V2, V3 を、といったように対応付けていき、頂点集合のサ
イズが 1になるまで同様に分割を繰り返す、といった階層的な
3-median 操作の繰り返しによって木を構成する方法が考えら
れる。なおこの例では、3-median の計算のために問題情報と
してグラフの各辺の重み (距離)とグラフの各頂点の重み (人口
情報など) が与えられることを前提としている。

4. 2 選 択 操 作
選択操作の段階における子ノード選択の指標は、UCB-

tuned((2)式)をベースに、活用項 (報酬の標本平均)を RAVE

スコア [3]によって補正したものを用いる。
ここで、RAVE スコアは、以下のように定義される指標で

ある。
g-RAVEi,j,x 種類 iの施設の j 番目の変数の値が xである解
で行われたシミュレーション全ての評価値の平均値
ℓ-RAVEv,i,j,x 頂点 vから生成可能な、種類 iの施設の j 番目
の変数の値が xである解で行われたシミュレーション全ての評
価値の平均値
ここで各 i, j, xは、
i 施設の種類インデックス
j 指定された種類の施設が持つ変数のインデックス
x 変数の値
を表す。また、アクション a が種類 i の施設の j 番目の変数
の値を x とする行動であるとき、それぞれ g-RAVEa および
ℓ-RAVEv,a とも表記する。
本来の MCTS においては、シミュレーションによって得ら

れた評価値はそのイテレーションにおける探索経路上のノード
のみに反映されるが、RAVEスコアの導入によって、探索経路
外のノードに対してもある程度探索結果を共有することが可能
となる。これによって、新たな層の探索を開始した直後など腕
の本数に対して探索回数が不足している場面において、未知の
腕の評価値を大まかに推定することが可能となるため、選択の
効率化を図れる。
(3) 式が、提案アルゴリズムが選択操作の段階で用いる、

UCB-tunedと RAVEスコアを組み合わせた指標である。
指標の活用項 (Xv,a)は、重み α, β による子ノードの平均報

酬 µa, ℓ-RAVE, g-RAVEの加重平均で構成されている。各値
の算出に使用されるサンプルの個数は µa, ℓ-RAVE, g-RAVEの
順に少ないため、µa の方が局所的な依存性や相互関係をよく反
映するが値は不安定で、g-RAVEの方が値は安定しているが局
所的な依存性や相互関係はあまり反映されない。そのため、na

を子ノード aの訪問回数、n′
a を子ノード aから生成可能な終

端ノード全ての訪問回数の総和とすれば、na が十分大きい場
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合は平均評価値 µa を、na が少なく、n′
a が十分大きい場合は

ℓ-RAVEを、両方少ない場合は g-RAVEを重視することで、探
索回数の不足状況に合わせた評価値の補正を実現している。こ
のために、重み係数 α, β は、それぞれ na と n′

a の増加に伴っ
て減少するように構成されている。

a∗ = argmax
a∈A

(Xv,a + Yv,a) (3)

Xv,a = (1− α)µa + α((1− β) · ℓ-RAVEv,a + β · g-RAVEa)

Yv,a =

√√√√ ce lnnv

na
min

(
1

4
, σ2

a +

√
2 lnnv

na

)

α =
c

c+ na
, β =

cℓ
cℓ + n′

a

v 現在選択操作を行っているノード
a∗ 選択する子ノード
A 選択可能な子ノードの集合
µa 子ノード a における平均報酬
σ2
a 子ノード a における報酬の標本分散

nv 現在選択操作を行っているノードの訪問回数
na 子ノード a の訪問回数
n′
a 子ノード a から生成可能な終端ノード全ての訪問回数の総和

ce 探索項 (Yv,a) の強さを指定するパラメータ
c RAVE スコアの強さを指定するパラメータ
cℓ g-RAVE の強さを指定するパラメータ

4. 3 探 索 手 順
MCTS におけるサンプルの抽出操作は、探索木の根から葉
までのある選択指標 (UCBスコア等)による探索と、探索木の
葉から新しいノードを生成し探索木を拡大する展開および、展
開されたノードから生成しうる探索木の部分木からのランダム
な抽出の 3段階によって行われる。つまり、探索木に展開済み
のノードであれば探索する子ノードは選択指標によって決定さ
れ、未展開のノードであれば探索はランダムに行われる。また
未展開のノードを新たに選択指標の適用対象とする操作が展開
である。
本提案手法では明示的な探索木の構築は行わず、「探索木に
展開する」代わりに探索束上の各ノードに「(指標による)選択
操作の対象である」かそうでないかの状態を持たせることで、
疑似的な探索木の構築を行う。具体的には、根ノードから探索
を開始し、ノードが選択操作の対象であれば (3) 式に従って、
ノードが選択操作の対象でなければランダムに探索束上を探索
することで、探索空間からのサンプルの抽出を実行する。この
とき、(ノードの訪問回数) > τvisit を満たすノードを選択操作
の対象として扱うものとする。ここで、τvisit は閾値を指定す
るパラメータである。ただし、通常の MCTSにおいてノード
の訪問回数や平均評価値の記録が行われるのは探索木上に展開
済みのノードのみであるため、本手法においても、それらの記
録は既に選択操作の対象であるノードと、その子ノードのみで
行う。

また、通常の MCTSでは探索木上で親ノードを遡ることで
評価値のバックプロパゲーションを実現しているが、本提案手
法においては、探索束上のノードは複数の親ノードを持つ場合
があるため、バックプロパゲーションの対象となる探索経路上
のノードの集合を Vpath として別に保管しておくことで、評価
値の伝播を行う。

4. 4 アルゴリズム
アルゴリズム 1は、本論文で提案する予算制約付組合せ最適

設備投資設計のアルゴリズムである。
本アルゴリズムは、解の抽出 (5–19 行目)、解の評価 (20 行

目)、各ノードの平均スコアおよび RAVEスコアの更新 (21–24

行目)を T 回繰り返すことで最適解の探索を行う。
解の抽出操作は、「すべての変数の値が未決定である」解を初

期状態として、「いずれかの変数の値を決定する」操作を繰り
返すことで実行される。これは、アルゴリズム 5行目の現在の
ノード v を「すべての変数の値が未決定である」解に対応する
ノード vroot で初期化する操作と、7–19行目の while内での探
索束上の遷移を繰り返す操作に対応する。ここで、8行目の関
数 get child list(v)が、現在のノードから遷移可能な子ノー
ドの一覧 C を出力する関数であり、12 行目でノードが選択操
作の対象であるかを確認したのち、13,16行目で式 (3)あるい
は一様な乱数によって C からノードを選択し vを更新すること
で、探索束上の遷移を実行している。またこの探索束上の遷移
は「すべての変数の値が決定済みである」終端ノード (C が空
であるノード)に到達するまで繰り返される (9行目)。

5 実 験
本章では、本論文の提案する予算制約付組合せ最適設備投資

設計アルゴリズムの有効性を検証するため、2021年にAtCoder

で開催された「日立北大ラボ×北大コンテスト 2021「未来の自
律分散型まちづくり」」 [12] で使用されたテストデータおよび
設備配置評価シミュレータを用いて実験を行う。

5. 1 データセットおよびシミュレータ詳細
本実験では、問題設定およびシミュレーションで使用する環

境データとして、岩見沢市における実際の地図、天候、人口等
から作成されたデータを用いる。地図情報は 6401頂点からな
る無向グラフで表現され、各辺には頂点間の距離、各頂点には
人口、面積、電力需要量、土地面積当たりの価格の値が設定さ
れている。またシミュレーションには、予算額、利用可能な施
設の種類・コスト、天候情報、電力需要量、輸送需要量、評価
日数 (1シミュレーションで処理するシミュレータ内部のシミュ
レーション日数)の設定を変更した複数のテストケースを用い
る (表 1)。
地図上に配置可能な施設は、発電・蓄電・給電設備であるナ

ノグリッドと、人や電力の輸送に利用可能な EV の 2 種類で
ある。ナノグリッドと EVの配置数および、各ナノグリッドの
位置、初期充電量および 4カテゴリの装置の種類・数量と、各
EVの初期位置、初期充電量および車種を最適化し、シミュレー
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表 1 使用する問題設定
小規模テストケース 大規模テストケース

予算額 47058 247058

評価日数 4 日 6 日
天候情報 実データをもとにそれぞれランダムに生成

電力・輸送需要量 実データをもとにそれぞれランダムに生成
利用可能な設備の設定 実設備データをもとにそれぞれランダムに設定

Algorithm 1 提案アルゴリズム
1: 施設構造体の持つ各フィールド変数について、値域分割木を構築
2: 探索束 (hash map) を初期化
3: vroot ← 探索束の根ノード
4: for t = 1 . . . T do

5: v ← vroot

6: Vpath ← {vroot}
7: while true do

8: C ← get child list(v)

9: if C = ϕ then

10: break

11: else

12: if v の訪問回数 > τvisit then

13: v ← argmaxc∈C(式 (3))

14: Vpath ← Vpath ∪ {v}
15: else

16: v ← (C から一様にランダムに選択)

17: end if

18: end if

19: end while

20: score← (v のノイズ入りブラックボックス関数による評価値)

21: for v ∈ Vpath do

22: v の平均スコアと訪問回数を更新
23: end for

24: g-RAVE、ℓ-RAVE を更新
25: end for

26: 最も高いスコアを出した解 v∗ を出力

関数 get child list(v)

1: C ← ϕ

2: X ← {n1, . . . , nK ,w1,1,1, . . . ,wK,nK ,mK
}

3: for all x ∈ X do

4: i← v の変数 x の値 (値域分割木のインデックス)

5: for 値域分割木のノード i の各子ノード a do

6: c←「変数 x の値を a にする」操作によって得られる状態
7: if c が制約を満たす then

8: C ← C ∪ {c}
9: end if

10: end for

11: end for

12: return C

ションにより計算される期待評価値を最大化することが目標で
ある。
シミュレータは入力された設備配置設定について運用シミュ
レーションを行い、ナノグリッドの電力収支や EVによる輸送

需要への対応状況、発電時の環境負荷や災害発生時の対処能力
等を評価し、それらを総合した評価値を出力する。(付録参照)

5. 2 比 較 手 法
実験では以下の既存手法と比較を行い、提案アルゴリズムの

有効性を検証する。
SOO方策 [13] 探索空間の階層構造を 3分木で表し、各層 (深
さ) で葉ノードに対応する部分空間の中点で関数値が最大の
ノードを 3分割して展開することを繰り返すことで探索を行う
手法。
optuna [14] ハイパーパラメータ探索のためのブラックボッ
クス最適化フレームワークで、ベイズ最適化の一種である
TPE(Tree-structured Parzen Estimator)手法による探索が可
能。サンプラーは TPESampler、その他のオプションはデフォ
ルトとした。

5. 3 実験 1:小規模テストケースにおける探索
実験 1では、岩見沢市の地図情報から作成された予算額 47058

の比較的小規模なテストケースについて最適な施設配置の探索
を行う。図 2は、各シミュレータ呼び出し回数における評価値
の推移を表したグラフである。各プロットは、各シミュレータ
呼び出し回数時点までに得られた上位 10個の解についてその
平均評価値を算出したものであり、またその標準偏差を上下の
半透明の領域の幅としている。
提案手法と SOO方策を用いた実験では、概ね同等の、高い

平均評価値を持つ解が得られた。本実験は予算額の少ないテス
トケースに対する最適化であったため、同等の平均評価値で頭
打ちになったと考えられる。
本テストケースは予算額が比較的少額であり、また特定の変

数 (EVの台数)の影響が支配的であった。提案手法が早期に平
均評価値の高い解を発見できているのは、本提案手法の探索木
は、「どの変数の値から決定するか」も含めて動的に探索可能
であるため、UCB 等の選択指標の働きによって、このような
重要度の高い変数を決定する選択肢を優先的に探索することが
可能であったためであると考える。また、SOO方策には「どの
変数の値から決定するか」を動的に決定する機能は無いため、
事前にランダムに設定した変数の決定順序に沿って探索を実行
している。このため、SOO方策による 1e8スコアを超える解
の発見は提案手法に比較して僅かに遅れたと考えられる。
optuna は他 2手法と比較してうまく探索できていないこと

が確認できる。ある特定の要素に予算のほとんどを投入する場
合、そのほかの変数が取りうる値は極端に制限されるため、そ
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のような解からなる領域は、解空間全体に対して非常に小さく、
かつ実行可能領域にない要素に囲まれた領域となる。optunaが
その主な用途とするハイパーパラメータ最適化は、各ハイパー
パラメータの純粋な直積空間上を探索する問題であるため、こ
のように複雑な領域を探索する本テストケースに対しては、そ
の性能を十分に発揮できなかったと考えられる。
図 4は、提案手法によって得られた、高平均評価値の解の一
例である。図 4 下図のような特定地域への重点的な施設配置
や、図 4上図のような広域への EVの分散配備など、設備配置
として一定の妥当性がある解が生成されたと考える。

5. 4 実験 2:大規模テストケースにおける探索
実験 2 では、岩見沢市の地図情報から作成された予算額

247000 の比較的大規模なテストケースについて最適な施設配
置の探索を行う。図 3は、各シミュレータ呼び出し回数におけ
る評価値の推移を表したグラフである。実験 1同様、各プロッ
トは、各シミュレータ呼び出し回数時点までに得られた上位 10

個の解についてその平均評価値を算出したものであり、またそ
の標準偏差を上下の半透明の領域の幅としている。
実験 1とは異なり、提案手法によって SOOよりも明確に平
均評価値の高い解を得られた。予算額が多い分多くの施設が配
置可能であり、またその分設定すべき変数の個数も増加するた
め、探索過程における変数の決定順序も最適化可能である、提
案手法の有利性がより強く表れたと考える。
また、探索空間や実行可能領域は実験 1と同様に複雑で、か
つそのサイズも拡大したため、optuna によって得られた解は
実験 1同様低い平均評価値の解であった。

6 お わ り に
本稿では、ブラックボックス関数が与えられた予算制約付き
組合せ最適設備投資問題を定式化し、MCTSアルゴリズムによ
る最適解の探索手法を提案した。
また実データから生成された問題を対象とした実験において
は、他既存手法と比較して良い解を発見できることを確認した。
今後の課題としては、アルゴリズム (特にMCTSにおける選
択・展開操作)の改良や、計算の並列化による探索の高速化を
考えている。
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付 録
1 評価実験 シミュレータ詳細
提案手法の評価実験に使用したシミュレータについて、その
詳細を記述する。
まず、本設備投資評価シミュレータにおいて、地図上に配置
可能な施設は、発電・蓄電・給電設備であるナノグリッドと、
人や電力の輸送に使用される EVの 2種類である。地図上に配
置された各ナノグリッドは、その内部設定として、その配置位
置、太陽光発電設備の機種・数量、燃料発電機の機種、蓄電池
の機種・数量・初期蓄電量、EVチャージャーの機種の設定を
必要とする。同様に、地図上に配置された各 EVは、その内部
設定として、その初期配置位置と車種、初期蓄電量の設定を必
要とする。
また、本設備投資評価シミュレータには、問題情報として以
下の情報が与えられる。

シミュレーション時間情報 シミュレーションを行う日数や、
一日分のシミュレーションにかけるステップ数を表す整数値
スコア情報 評価指標となる各種スコアの比重を表す実数値
地図情報 設備の配置可能位置やその位置関係を表す無向グラ
フで、各頂点には座標、人口、利用可能面積、地価の値、また
各エッジにはその距離を表す重みが設定されている
電力需要情報 電力需要の設定された頂点番号のリストと、そ
の各頂点の各シミュレーション時刻における電力需要量の期待
値および分散
日射量情報 地図上の各頂点の各シミュレーション時刻におけ
る日射量の期待値
輸送需要情報 各シミュレーション時刻における輸送需要の発
生頻度
避難所情報 避難所が存在する頂点番号のリストと、各避難所
の収容人数および避難時の電力需要量
利用可能な設備の情報 利用可能な設備のパラメータを記述し
たリストで、各設備種類につきそれぞれ 2から 4機種程度
各設備のパラメータ

• 太陽光発電設備 : 1台あたりの面積、価格
• 燃料発電機 : 最大出力量、価格
• 蓄電池 : 1台あたりの蓄電容量、価格
• EV チャージャー : 最大入力電力量、最大出力電力量、

価格
• EV : 充電容量、乗車可能人数、充電速度、放電速度、移

動距離当たりの消費電力、価格

本設備投資評価シミュレータは、与えられた環境・問題情報
のもと、入力された設備投資設計についてその運用をシミュ
レーションし、その評価値を返す。このとき評価は、輸送スコ
ア、電力スコア、環境スコア、災害対応スコア、の 4つのスコ
アの線形和によって算出される。
各スコアの詳細は以下の通りである。
輸送スコア 輸送依頼の達成度合いを表すスコアで、シミュ
レーション終了までに完了した輸送依頼の数と、時間内に完了

できなかった輸送依頼の数から算出される。このとき輸送依頼
は、シミュレーション中の各時刻に、各頂点の人口に応じた確
率でランダムに発生する。
電力スコア 施設群全体の電力収支を表すスコアで、各ナノグ
リッドおよび EVの初期蓄電量とシミュレーション終了時の蓄
電量の差と、シミュレーション中に系統から購入した電力量か
ら算出される。
環境スコア 環境負荷の発生する行動に対するペナルティを表
すスコアで、シミュレーション中に燃料発電機を使用した量に
応じて算出される。
災害対応スコア 災害による停電への対処能力を表すスコアで、
系統電力からの電力購入を禁止した状態での無停電運用日数に
よって算出される。
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微生物学的水質予測のための符号制約付き学習アルゴリズム
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あらまし 病原微生物の暴露に由来する水質汚染の公衆衛生上のリスクを管理することは，世界的な課題となってい
る．病原微生物による暴露のリスクを正しく評価するためには，物理化学的水質データから病原微生物を高精度に予
測する機械学習アルゴリズムを確立する必要がある．本研究では，水質工学で蓄積されたドメイン固有の事前知識を
符号制約で表し，その制約下で効率的に学習問題を解くアルゴリズムを開発した．このアルゴリズムは，確率的双対
座標上昇法（SDCA）の枠組みに基づいており，最適解への線形収束が保証されている．微生物学的水質予測の実デー
タを用いた数値実験を通して，符号制約を用いた学習の有効性を報告する．
キーワード 符号制約，凸最適化，確率的双対座標上昇法 (SDCA)，経験リスク最小化，微生物学的水質予測．

1 は じ め に
水は生命にとって最も重要な資源の一つであるが，その汚染
によって公衆衛生の安全が脅かされている．一見飲めるように
見える透明な水であっても，実際は微生物によって汚染されて
おり，重大な健康リスクを引き起こす可能性がある．水が病原
微生物にさらされると，深刻な下痢性疾患を引き起こしており，
毎年 485, 000 人が死亡している [1]．国家経済にも被害を及ぼ
すほどの事態に発展するリスクもあることから [2]，病原微生物
の暴露に由来する水質汚染の公衆衛生上のリスクを管理するこ
とは，世界的な課題となっている．
規制当局は，水質ガイドラインを策定することで公衆衛生を
保全しようと努めている [1], [3]．水質ガイドラインは，最小限
のモニタリングコストで微生物学的安全性を確保することを目
的としている．水中の病原微生物を直接測定することはしばし
ばコストがかかりすぎるため，現実的ではない．その代わりに，
測定が容易な物理化学的水質データによって水質管理が行われ
ている．そのため，物理化学的水質データから病原微生物を高
精度に予測できれば，適切に水質管理を行うことが可能となる．
本研究では，物理化学的水質データから病原微生物を予測す
るために，以下のような経験リスク最小化問題を考える．

min P (w) wrt w ∈ Rd,

where P (w) :=
λ

2
‖w‖2 + 1

n

n∑
i=1

ϕi(〈w,xi〉).
(1)

ただし，入力ベクトルを x1, . . . ,xn ∈ Rd，凸な損失関数を
ϕ1, . . . , ϕn : R→ R，正則化定数を λ > 0とする．
サポートベクトルマシン (SVM) は，損失関数をヒンジ損
失 ϕi(s) = max(0, 1− yis)と設定することで表現できる．ただ

し，yi ∈ {±1}はクラスラベルである．損失関数を 2値交差エ
ントロピー損失 ϕi(s) = log(1 + exp(−yis))とすると，ロジス
ティック回帰になる．yi を連続値のラベルとし，損失関数を二
乗誤差損失 ϕi(s) =

1
2
(yi − s)2 とすると，リッジ回帰になる．

線形予測器 〈w, ·〉の重みベクトル w := [w1, . . . , wd]
⊤ ∈ Rd

の学習タスクにおいて，高い汎化性能を得るためには，十分な
個数の訓練用例題が必要である．しかし，微生物学的水質予測
に対しては，データの収集に多大なコストがかかるため，訓練
用例題の規模は限られる．訓練用例題の不足による学習性能の
低下を抑制するには，事前知識の活用が有効である．
水質工学の分野では，一部の物理化学的水質データと病原微

生物との間に正の相関または負の相関があることが知られてい
る [19]．この事前知識はドメイン知識と呼ばれる．例えば，ド
メイン知識として，h番目の特徴量 xh がクラスラベルと正の
相関があることが分かっている場合，対応する重み wh は正に
なるべきである．逆に，負の相関があることが分かっている場
合，wh は負になるべきである．しかし，訓練用例題数が十分
でなく，相関が弱い場合は，対応する重みは，既知の相関の符
号と逆の符号に学習されてしまうことがしばしば起こる．その
結果，学習された重みが正しい予測を妨げてしまう．
最近では，Tajima et al [33]が線形 SVMの重みベクトル w

に符号制約を課し，生物学的配列分類への応用において，その
有効性を示した．符号制約は，重みベクトルw = [w1, . . . , wd]

⊤

のいくつかの要素に与える．このとき，クラスラベルと正の相
関が既知の特徴の添え字集合 I≥ ⊆ [d](:= {1, . . . , d}) に対し
て，h ∈ I≥ となる wh に非負制約 wh ≥ 0を課し，クラスラベ
ルと負の相関が既知の特徴の添え字集合 I≤ ⊆ ([d] \ I≥)に対
して，h ∈ I≤ となる wh に非正制約 wh ≤ 0を課す．このよう
な符号制約を課すことで，特徴とクラスラベルの相関方向に関
する事前知識との矛盾を明示的に回避することができる．
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本研究では，符号制約の下で経験リスク最小化する問題に対
する新しい最適化アルゴリズムを開発した．提案するアルゴリ
ズムは，主目的関数値を直接最小化する代わりに双対問題を解
く．すると，主目的関数値と双対目的関数値の差を計算するこ
とができるため，明確な停止条件が得られるという長所がある．
主目的関数値と双対目的関数値の差が閾値以下の場合，目的誤
差は閾値より小さいことが保証される．Tajima et al [33] は，
損失関数を古典的な非平滑ヒンジ損失関数に限定したうえで，
フランクウルフアルゴリズム [16]を採用した．本研究で提案す
るアルゴリズムは，確率的双対座標上昇法（SDCA） [30] に
基づいており，平滑な損失関数で定式化された符号制約付き経
験リスク最小化問題を解く．ここで，平滑とは勾配がリプシッ
ツ連続であることを指す．提案するアルゴリズムの長所は，ϵ-

最適解（目的関数の最小値との差が ϵ 以下の解）に到達するた
めの反復回数を上限とする線形収束 [27]を理論的に保証できる
ところである．
微生物学的水質データセットを用いた数値実験により，符号
制約を課すことで予測性能が顕著に向上することを確認した．
さらに，公開データセットを用いた数値実験により，提案する
アルゴリズムが従来のアルゴリズムより高速に収束することも
確認した．
本稿の構成は以下の通りである．関連する研究は次節で述べ
る．3節では，符号制約付き学習問題を定式化し，その双対問
題を示す．4節で一般的な SDCAの枠組みを紹介し，5節で符
号制約付き学習問題に対する SDCA反復処理の実装を示す．6

節で微生物学的水質予測への応用に関する実験結果を報告し，
最後に本稿の結論を述べる．なお，本稿に記述した理論や実験
結果の多くは，採択済みの査読付き論文 [32]に掲載したものと
同一である．

2 関 連 研 究
符号制約は，回帰タスクや識別タスクなど多様な学習問題に
広く用いられてきた．符号制約付き回帰は非負行列分解の重要
な構成要素の 1つである [8], [11], [21], [24], [34]．他には，符号
制約付き最小二乗推定は，非負画像復元 [14], [22], [31], [35]，顔
表現 [13], [17]，微生物分析 [6]，病原性水質分析 [19]，画像の超
解像 [9]，スペクトル分析 [37]，断層イメージング [26]，音源定
位 [25]などの多様な分野で応用されている．識別タスクに関し
ては，Tajima et al [33]が符号制約付き SVMを開発した．
二乗誤差損失に関しては，高速かつ安定した最適化アルゴリ
ズムが利用可能である [5], [20], [23]．古典的なヒンジ損失に関
しては，Tajima et al がフランクウルフ最適化アルゴリズム
を開発した [33]．一方，符号制約を課さない一般的な経験リス
ク最小化であれば，安定した最適化アルゴリズムが多数存在す
る [7], [18], [28], [29], [36]．しかし，筆者らの知る限り，符号制
約の下で一般的な損失関数を用いて最適化するアルゴリズムは，
これまでにほとんど研究されていない．

3 主問題と双対問題
本研究の目的は，以下の制約付き経験リスク最小化問題に対

する最適化アルゴリズムを開発することである:

min P (w) wrt w ∈ Rd,

subject to ∀h ∈ I≥, wh ≥ 0,

∀h ∈ I≤, wh ≤ 0,

(2)

添え字集合 I≥ と I≤ は以下を満たすように設定する．

I≥ ∪ I≤ ⊆ [d] and I≥ ∩ I≤ = ∅. (3)

残りの添え字集合 I0 := [d] \ (I≥ ∪ I≤)は空でなくてもよい．
通常，バイアス項の添え字は I0 に含まれる．1節で前述したよ
うに，符号制約は事前知識に基づいて設定する．もし，h番目
の特徴量 xh がクラスラベルと正の相関があるという事前知識
があれば，wh に非負制約を適用することができ，逆の関係が
成り立つ場合は，wh に非正制約を適用することができる．
あらかじめ h ∈ I≤ の特徴量 xh,i の符号を逆転しておく (す

なわち，xh,i ← −xh,i)ことで，非正制約を非負制約に変換す
ることができる．そのため，以降のアルゴリズムの説明におい
ては，I≤ = ∅として，議論を進める．xh,i は xi ∈ Rd の h番
目の要素を表す．ただし，xi ∈ Rd は，訓練に用いられる i番
目の入力ベクトルである．訓練後，対応する重み wh の符号を
逆転することで，wh ≤ 0を満たす重みを得ることができる．
実行可能領域を S とすると，(2)の制約問題は以下のように

書き換えることができる：

min P (w) wrt w ∈ S ⊆ Rd. (4)

σ ∈ {1, 0}d を次のようにおく：その h番目の要素が h ∈ I≥
のときは，σh = 1とし，h ∈ I0 のときは，σh = 0とする．す
ると，実行可能領域 S を次のように簡潔に表すことができる：

S := {w ∈ Rd | ∀h ∈ [d], σhwh ≥ 0}. (5)

開発した最適化アルゴリズムは，フェンシェル双対 [4]と呼ば
れる双対関数を最大化する SDCAの枠組みに基づいている．双
対関数を D : Rn → R̄とおく．ただし，R̄ := R ∪ {±∞}とす
る．このとき，双対関数 D は以下のように表される：

D(α) := − 1

2λn2

∥∥∥∥∥π
(

n∑
i=1

αixi

)∥∥∥∥∥
2

− 1

n

n∑
i=1

ϕ∗
i (−αi), (6)

ただし，α := [α1, . . . , αn]
⊤ ∈ Rn は双対変数ベクトル，

ϕ∗
i : R→ R̄は ϕi の凸共役，ベクトル値関数 π : Rd → Rd は S
への射影演算子であり，π(v) := v +max(0,−σ � v)である．
また，演算子 �はアダマール積を表す．π(v)の h番目の要素
を πh(v)とすると，h ∈ I≥ かつ vh ≤ 0のとき，πh(v) = 0が
成り立つ．そうでなければ，πh(v) = vh となる．
双対関数 D(α) を最大にする解 α⋆ := [α⋆

1, . . . , α
⋆
n]

⊤ が見
つかれば，次のように主問題 (4)の最適解を復元することがで
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きる：
w⋆ =

1

λn
π

[
n∑

i=1

α⋆
ixi

]
. (7)

損失関数 ϕi は，1/γ-平滑であると仮定する (すなわち，∇ϕi

は 1/γ-リプシッツ連続である）．例えば，2値交差エントロピー
損失は 0.25-平滑である．2次ヒンジ損失

ϕi(s) :=
1

2
(max{0, 1− yis})2 (8)

および，平滑化ヒンジ損失

ϕi(s) :=


1−2yis

2
for s < 0,

1
2
(max{0, 1− yis})2 for s ≥ 0

(9)

は両方とも，1-平滑である．(1/γ)-平滑な凸関数の凸共役は，
γ-強凸関数 [15]である．これは，∀η ∈ [0, 1]に対して，以下を
満たす：

ηϕ∗
i (−u) + (1− η)ϕ∗

i (−α)

≥ ϕ∗
i (−ηu− (1− η)α) +

γ

2
(u− α)2(1− η)η.

(10)

SDCAの枠組みでは，上記の不等式を次のように式変形した
ものを使用する：

ϕ∗
i (−α)− ϕ∗

i (−α− η(u− α))

≥ (ϕ∗
i (−α)− ϕ∗

i (−u))η +
γ

2
(u− α)2(1− η)η.

(11)

4 SDCAの枠組み
SDCAは，各反復ごとに双対変数ベクトル αの中から無作為
に要素を一つ選択し，更新する．αの中から選択された要素の
添え字を iとおく．無作為に選択された要素の１反復前の値との
差を∆αとすると，α(t)

i := α
(t−1)
i +∆αと表せる．i′ ∈ [n]\{i}

のとき，双対変数の値は変化しない（つまり，α
(t)

i′ := α
(t−1)

i′ ）．

w̄(t) :=
1

λn

n∑
i′=1

α
(t)

i′ xi′ . and

w(t) := π
[
w̄(t)

]
.

(12)

とおく．各反復で ∆αが決まれば，このベクトル w̄(t) を次の
ように O(d)のコストで更新できる：

w̄(t) =
α
(t−1)
i +∆α

λn
xi +

1

λn

n∑
i′∈[n]\{i}

α
(t−1)

i′ xi′

= w̄(t−1) +
∆α

λn
xi.

(13)

表記を簡単にするために，ここでは上付き文字 (t− 1)を省略
して次のように書く：

w := w(t−1), v0 := w̄(t−1), and α := α(t−1). (14)

∆αは，次の関数を最大化する値を選ぶのが理想的である：

Algorithm 1: SDCA algorithm for maximizing

D(α).

1 begin

2 Choose α(0) s.t. α(0) ∈ dom(−D);

3 for t := 1 to T do

4 Pick i randomly from {1, . . . , n};
5 ηt ∈ argmax

η∈[0,1]
J1
t (η);

6 α(t) := α(t−1) − (∇ϕ(
⟨
w(t−1),xi

⟩
) + α

(t−1)
i )ηtei;

7 Compute w̄(t) and w(t);

8 end

9 end

J0
t (∆α) := D(α+∆αei)−D(α)

=
λ

2
‖π [v0]‖2 −

λ

2

∥∥∥∥π [v0 +
∆α

λn
xi

]∥∥∥∥2
+

1

n
(ϕ∗

i (−αi)− ϕ∗
i (−αi −∆α))

(15)

ただし，ei は i 番目の要素が 1 の単位ベクトルである．∆α

は，ϕ∗
i の引数のままなので，最適な ∆α を見つけるのは一般

的に難しい．閉形式の更新則を得るために，∆αの範囲を以下
のように制限する．αi +∇ϕ(〈w,xi〉) 6= 0のとき，

η := − ∆α

αi +∇ϕ(〈w,xi〉)
∈ [0, 1] (16)

それ以外のとき，∆α := 0 とする．以下では，u :=

−∇ϕ(〈w,xi〉) 6= αi が非自明な場合のみを議論する．ただ
し，αiはα(t−1)の i番目の要素である．このとき，q := u−αi

とすると，∆α = qη となる．

vq :=
q

λn
xi (17)

とする．不等式 (11)を適用すると，J0
t (qη)は次のように下か

ら抑えられる：

J0
t (qη) =

λ

2
‖π [v0]‖2 −

λ

2
‖π [v0 + ηvq]‖2

+
1

n
(ϕ∗

i (−αi)− ϕ∗
i (−αi − qη))

≥ λ

2
‖π [v0]‖2 −

λ

2
‖π [v0 + ηvq]‖2

+ aoffsη
2 + boffsη =: J1

t (η).

(18)

ただし，

aoffs := −
q2γ

2n
, and

boffs :=
ϕ∗
i (−αi)− ϕ∗

i (−u) + 0.5q2γ

n
.

(19)

下限 J1
t では，∆αが ϕ∗

i の引数に含まれていないので，J1
t は

J0
t よりも扱いやすい．以上の議論により，符号制約の下で学習
する SDCAは，Algorithm 1のようにまとめることができる．
J0
t の代わりに J1

t を最大化しても，SDCA の線形収束は保証
される：
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定理 1. R := maxi∈[n]‖xi‖, h
(t)
P := P (w(t)) − P (w⋆),

h
(t)
D := D(α⋆) − D(α(t)) とする．任意の ϵP > 0 に対して，

Algorithm 1が以下の反復数に達したとき，E
[
h
(t)
P

]
≤ ϵP が成

り立つ：

t ≥ λnγ +R2

λγ
log

(
h
(0)
D

ϵP

λnγ +R2

λγ

)
. (20)

この定理の証明は，付録 1を参照されたい．従来の符号制約
のない学習を行う SDCA アルゴリズムが要する反復数の下限
は，基本的に定理 1で与えた下限と変わらない．[30]で示された
従来 SDCA の反復数の下限では，h

(0)
D を α(0) = 0, ϕi(0) ≤ 1

と仮定して，1に置き換えている．
次節では，Algorithm 1 の第 5 行の実装方法について説明
する．

5 SDCA反復処理の実装
本節では，J1

t (η)の最大値を求めるアルゴリズムを示す．本
研究の主要な発見は，J1

t が凹な区分 2次関数で表されるとい
う性質である．この発見により，更新則の効率的なアルゴリズ
ムを開発することができた．以下では，まず J1

t (η)が区分 2次
関数の形式で表すことができることを示し ( 5. 1節)，そのうえ
で J1

t (η)の最大値を求める 2種類のアルゴリズムについて説明
する ( 5. 2節と 5. 3節)．

5. 1 区分 2次関数
vh,0 と vh,q を，それぞれ v0 と vq の h 番目の要素とする．
I0 := {h ∈ [d] |σh = 0} とする．0 = θ1 < · · · < θdt+1 = 1

となるような θ := [θ1, . . . , θdt , θdt+1]
⊤ を定義する．ただし，

θ1, . . . , θdt , θdt+1 は，以下で定義される Card[Θ] = dt + 1 の
離散集合 Θ ⊂ Rの元である：

Θ :={0, 1} ∪ {θ ∈ (0, 1)

| ∃h ∈ I≥ s.t. vh,0 = −θvh,q 6= 0}.
(21)

k ∈ {2, . . . , dt} における要素 θk は，ある h ∈ I≥ に対して，
アファイン関数 η 7→ vh,0 + ηvh,q が 0の水平線を横切る位置で
ある．図 1は，d = 3, I≥ = {1, 2, 3}，v0 = [0.5, 0.75,−0.5]⊤，
vq = [0.5,−1, 1]⊤ のときのアファイン関数の数値例である．Θ

の定義より，dt = 3, θ1 = 0, θ2 = 0.5, θ3 = 0.75, θ4 = 1とな
る．アファイン関数 η 7→ v3,0 + ηv3,q は，η = θ2 で 0の水平線
を横切り，η 7→ v2,0 + ηv2,q は，η = θ3 で 0の水平線を横切る．
k ∈ [dt]に対して，次のような添え字集合を定義する：

Hk := I0 ∪ {h ∈ I≥ |

2vh,0 + (θk + θk+1)vh,q > 0}.
(22)

図 1の例の場合，定義 (22)より，添え字集合は
H1 = {1, 2}, H2 = {1, 2, 3}, H3 = {1, 3} となる．
h ∈ Hk ∩ I≥ に対して，アファイン関数 η 7→ vh,0 + ηvh,q は

0の水平線を超える．すなわち，

∀η ∈ (θk, θk+1), ∀h ∈ Hk, vh,0 + ηvh,q > 0, (23)

-0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

-0.5

0

0.5

1

4

図 1: アファイン関数 η 7→ vh,0 + ηvh,q の数値例．

が成り立ち，∀η ∈ (θk, θk+1)に対して，

[π(v0 + ηvq)]h =

 vh,0 + ηvh,q for h ∈ Hk,

0 for h 6∈ Hk

(24)

が導ける．ただし，[π(v0 + ηvq)]h は，d 次元ベクトル
π(v0 + ηvq)の h番目の要素である．ベクトル θと k ∈ [dt]に
関する集合 Hk より，関数 J1

t は以下の区分 2次関数で表すこ
とができる：

∀η ∈ [θk, θk+1], J1
t (η) = akη

2 + bkη (25)

ただし，ak と bk は以下のように与えられる．

ak = aoffs −
λ

2

∑
h∈Hk

v2h,q, and

bk = boffs − λ
∑

h∈Hk

vh,qvh,0.

(26)

5. 2 O(d2)の実装
J1
t の凹性と微分可能性から，η⋆ で表される J1

t (η)の最大値
の一つは，次のように求められる：

• ∇J1
t (0) = b1 ≤ 0のとき，η⋆ = 0;

• ∇J1
t (1) = 2adt+1 + bdt+1 ≥ 0のとき，η⋆ = 1;

• それ以外のとき，区間 [θk⋆ , θk⋆+1] に最大値 η⋆ =

−0.5bk⋆/ak⋆ を含むような k⋆ ∈ [dt]が存在する．
第 3の場合（つまり，2adt+1 + bdt+1 < 0 < b1)の区間番号 k⋆

は，全ての区間を調べることで求めることができる．なぜな
ら，J1

t の微分可能性より，∇J1
t (θk⋆) ≥ 0 ≥ ∇J1

t (θk⋆+1)が成
り立つからである．この議論と前述の発見を組み合わせると，
SDCAの各反復は以下のように実装することができる：

1. i ∈ [n]を無作為に選ぶ; O(1)．
2. v0 および vq を計算する; O(d)．
3. Θを計算する; O(d)．
4. Θの要素を昇順に整列する; O(d log d)．
5. k ∈ [dt]に対して，Hk を計算する; O(d2)．
6. k ∈ [dt]に対して，係数 (ak, bk)を計算する; O(d2)．
7. 最大値 η⋆ を求める; O(d).

8. ∆α = qη⋆; O(1).

9. w̄(t) = w̄(t−1) + ∆α
λn

xi を計算する; O(d).
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この実装より，各反復は O(d2) の計算コストで実行できる．
この実装で最も重いステップは，添え字集合 Hk を計算する
ステップ (ステップ 5) と係数 ak, bk を計算するステップ (ス
テップ 6) であり，どちらも O(d2)のコストがかかる．これら
の時間複雑度は次のように導かれる．区分 2 次関数の個数は
dt ≤ Card(I≥) + 1 ≤ d+ 1 = O(d)で抑えられる．このとき，
k ∈ [dt]に対して，各Hk は，Hk ⊆ [d]より，O(d)時間で計算
できる．したがって，ステップ 5の時間複雑度は O(d2)である
ことが証明される．Card(Hk) = O(d) より，2dt(= O(d)) 個
の係数 a1, b1, . . . , adt , bdt を (26) を用いて計算すると，全部で
O(d2)のコストがかかる．
一方，筆者らは，時間複雑度を線形コストに削減できるアル
ゴリズムを発見した．その線形時間アルゴリズムを以下に示す．

5. 3 O(d log d)の実装
ここでは，J1

t (η) を η ∈ [0, 1] に関して厳密に最大化するた
めの線形時間のアルゴリズムを示す．5. 2節で与えられたアル
ゴリズムの理論的な時間複雑度は O(d2)であるが，以下に示す
アルゴリズムの時間複雑度は，O(d log d)に減少する：

Hk,in := Hk \ Hk−1 and Hk,out := Hk−1 \ Hk (27)

を定義すると，区分 2次関数の係数は，∀k ≥ 2に対して，

ak := ak−1 −
λ

2

∑
h∈Hk,out

v2h,q +
λ

2

∑
h∈Hk,in

v2h,q,

bk := bk−1 − λ
∑

h∈Hk,out

vh,qvh,0 + λ
∑

h∈Hk,in

vh,qvh,0,

(28)

として再帰的に表現できる．(28)を使って，ak と bk を計算す
るには，集合 Hk,in と Hk,out だけでなく，H1 もあらかじめ必
要になる．集合H1 は，以下の 3つの条件の内 1つが満たされ
ているかどうかを調べることで，O(d) 以内で求めることがで
きる：

(i) h ∈ I0; (ii) vh,0 > 0;

(iii) vh,0 = 0 かつ vh,q > 0.
(29)

すなわち，h ∈ [d] が上記の 3 つの条件の内 1 つを満たすな
ら，h ∈ H1 となり，満たさないなら，h 6∈ H1 となる．ここで，
Hk,in とHk,out の計算方法について述べる．そのために，まず，
h ∈ I≥ に対して，θ̃◦h := − vh,0

vh,q
を計算する．次に，(dt − 1)個

の端点 θ2, . . . , θdt を，θ̃◦h の値を昇順に並べ替え，開区間 (0, 1)

の外の値と重複する値を取り除くことで求める．このとき，θ

を計算する過程で，k ∈ {2, . . . , dt}に対して，集合 Hk,in およ
び Hk,out は，次のように同時に計算できる：

Hk,in =
{
h ∈ I≥

∣∣∣ θk = θ̃◦h, vh,q > 0
}
, and

Hk,out =
{
h ∈ I≥

∣∣∣ θk = θ̃◦h, vh,q < 0
}
.

(30)

これらの議論から，5. 2 節で与えられた O(d2) の実装は以下
のように修正することができる．

1. i ∈ [n]を無作為に選ぶ; O(1).

2. v0 および vq を計算する; O(d).

3. H1 を計算する; O(d).

4. h ∈ I≥ に対して，θ̃◦h を計算する; O(d).

5. k ∈ [dt] に対して，(Hk,in,Hk,out), θk を計算する; O(d log d).

6. k ∈ [dt] に対して，係数 (ak, bk) を計算する; O(d).

7. 最大値 η⋆ を求める; O(d).

8. ∆α = qη⋆; O(1).

9. w̄(t) = w̄(t−1) + ∆α
λn

xi を計算する; O(d).

ステップ 5は，並び替える値の数が Card(I≥) = O(d)である
ため，O(d log d)のコストで θ̃◦h を並べ替えることができる．ス
テップ 6の計算量は，O(d)である．なぜならば，関係式

dt⋃
k=2

Hk,in ⊆ I+ ⊆ [d] and

dt⋃
k=2

Hk,out ⊆ I+ ⊆ [d]

(31)

より，k ∈ {2, . . . , dt}に対して，(28)の項の総数の上限は，4d

であるからである．したがって，SDCAの各反復は，O(d log d)

の計算コストで済むことが示された．

6 数 値 実 験
6. 1 パターン認識性能
微生物学的水質予測において，符号制約がパターン認識性能

に及ぼす効果を確認するために数値実験を行った．使用した微
生物学的水質データセットは，Sapporo, NY top, NY bottom,

Indianの 4つである．Sapporoデータセットは，[19]で提供さ
れたもので，ntot := 177 個の例題からなり，各例題は，目的
変数 E.coli と 9 個の特徴変数WT, pH, EC, DO, SS, BOD,

TN, TP, FR から構成されている．このタスクは，大腸菌が
500 MPNを超えるかどうかを予測することである．このデー
タセットは，88個の正例と 89個の負例からなる．NY top, NY

bottom, Indian は，kaggle.com で提供されていたものである．
この 3つのデータセットには，それぞれ，534個，523個，896

個の例題が含まれている．各例題は目的変数 FCと 5種類の物
理化学的水質データからなる．これらに対し，FCが中央値を
超えれば陽性，下回れば陰性とする 2 クラス分類問題を構成
した．
符号制約は，表 1の通りである．3種類の損失関数，平滑化

ヒンジ損失，2次ヒンジ損失，2値交差エントロピー損失を試
した．各損失関数に対して，従来の学習と符号制約学習を行っ
た．その結果，6 種類の予測結果が得られた．性能基準には，
正解率（すなわち，評価用例題数に対する真陽性と真陰性の合
計）を用いた．訓練用例題数 nは，5から 100まで変化させた．
ただし，n個の例題は，各データセットから無作為に抽出した．
この n個の例題を 6種類の学習手法に与え，6個の予測器を得
た．残りの (ntot − n)個の例題は，評価に用いた．この手順を
200回繰り返した．
図 2，図 3，図 4，図 5は，それぞれ 4つの水質データセッ

トから得られた 200個の正解率の平均をプロットしたものであ
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表 1: 4つのデータセットの特徴と符号制約．チェックがついて
いる特徴は，対応する各データセットに含まれている．符号制
約は，一番右の列に表す．≥ 0と ≤ 0はそれぞれ非負と非正の
制約を意味する．

特徴 Sapporo NY top NY bottom Indian 符号制約
WT ✓ ≥ 0

pH ✓ ✓ ✓ ≤ 0

EC ✓ ✓ ✓ ✓
DO ✓ ✓ ✓ ✓ ≤ 0

SS ✓ ≥ 0

BOD ✓ ✓ ✓ ✓
TN ✓ ≥ 0

TP ✓ ≥ 0

FR ✓ ≤ 0

TC ✓ ✓ ✓ ≥ 0

Nitro ✓ ≥ 0

図 2: Sapporoデータセットでの予測性能．実線の曲線は符号
制約の下で最適化したときの予測性能を示し，破線の曲線は符
号制約を用いない場合の予測性能を示す．正方形，上向きの三
角形，下向きの三角形の印は，それぞれ，平滑化ヒンジ損失，2

次ヒンジ損失，2値交差エントロピー損失を用いた場合を表す．

図 3: NY topデータセットでの予測性能．

る．横軸は訓練用例題数 nを表す．4つのデータセットと 3個
の損失関数の全てにおいて，符号制約は予測性能を向上させた．

図 4: NY bottomデータセットでの予測性能．

図 5: Indianデータセットでの予測性能．

特に，訓練用例題が少ない程，符号制約の効果は顕著であった．
符号制約は，ドメイン固有の事前知識の一種であり，学習が事
前知識に矛盾することを明示的に防ぐことができる．符号制約
がないと，訓練用例題数が少ない場合，重み wh の符号が特徴
とクラスラベル間の相関の真の符号から反転してしまうという
現象がしばしば起こる．重みの符号反転を回避する符号制約が
効果的に働き，汎化性能を向上させた．

6. 2 収 束 性 能
提案する SDCA アルゴリズムの収束の速さを評価するため

に，3つの異なるデータセット (Magic04, Segment, Waveform)

で収束実験を行った．この実験では，提案アルゴリズムと射影
確率的勾配降下法 (PSGD) の収束性能を比較した．PSGDは，
w(t+1) := π(w(t) − η∇P (w(t)))という式で解を更新する．た
だし，η はステップサイズである．
データセットの特徴は，以下の通りである．Magic04 は，

19,024 個の例題と 10個の特徴を持ち，Segmentは，2,310 個
の例題と 19個の特徴を持ち，Waveformは，5,000個の例題と
21 個の特徴を持つ．PSGD のステップサイズは，η = 100,

η = 10−1, η = 10−2, η = 10−3 とした．正則化定数は，
λ = 1/n とした．最適化には，2 値交差エントロピー損
失 ϕi(s) = log(1 + exp(−yis)) を用いた．無作為に選択し
た特徴の半分に非負制約を課し，残りの半分に非正制約を課し
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(a) Magic04 (b) Segment (c) Waveform

図 6: 3つのデータセットにおける収束のふるまい．黒の実線が提案アルゴリズム，破線が PSGDの収束のふるまいを表す．赤，
青，緑，黄の破線はそれぞれ，ステップサイズを 100, 10−1, 10−2, 10−3 としたときの PSGDの収束のふるまいを表す．

た．このとき，各反復で目的誤差を観察した．しかし，P (w⋆)

は未知のため，真の目的誤差 P (w) − P (w⋆) は直接評価でき
ない．そこで，この誤差を近似するために，提案アルゴリズ
ムを実行し，T ′ := 1, 000回目の反復における双対目的関数値
D(α(T ′))を用いて評価した．D(α(T ′))は，真の双対目的関数
値の最大値より若干小さくなる可能性があるが，十分最大値に
近い値とみなせる．そこで，P (w)−D(α(T ′))を目的誤差の評
価値とした．いずれのデータセットでも，提案アルゴリズムを
用いた場合，P (w(T ′)) −D(α(T ′))が 10−7 以下となり，目的
誤差は 10−7 に収まることが確認できた．
図 6では，3つのデータセット Magic04, Segment, Waveform

でのエポック数に対する目的誤差の変化を，それぞれ，(a), (b),

(c)の 3個のパネルに示す．提案アルゴリズムは，各データセッ
トに対して，約 1.9, 2.7, 3.7エポック後に，10−5 の誤差に達し
た．一方，PSGDは，どのデータセットでも，ステップサイズ
が η = 100 と η = 10−3 のとき，10−5 に達しなかった．これ
は，ステップサイズが大きすぎたり，小さすぎたりしたためで
ある．η = 10−2 のステップサイズでは，最終的に 10−5 に達し
たが，かなりの数のエポックを経た後だった．すなわち，3つ
のデータセットでそれぞれ，429, 306, 536エポックを要して，
目的誤差が 10−5 に達した．これらのエポック数は，提案アル
ゴリズムの 100倍以上である．また，η = 10−1のステップサイ
ズでは，PSGDは，Magic04と Segmentの各データセットで，
79 エポック, 109 エポックで 10−5 に達した．しかし，データ
セット Waveformでは，PSGDは 103 エポック経っても，10−5

に達しなかった．このように，提案アルゴリズムが PSGD よ
りも有意に速く最適解に収束した．
筆者らの実装では，3つのデータセットにおける提案アルゴリ

ズムの 1エポック当たりの平均実行時間はそれぞれ，0.488秒，
0.0556秒，0.146秒であった．一方，PSGDの 1エポック当た
りの平均実行時間はそれぞれ，0.141秒，0.0231秒，0.0428秒
であった．提案アルゴリズムの 1エポック当たりの実行時間は
PSGDを上回るが，高精度な解を得るために必要なエポック数
を大幅に減少させることができる．この効率性により，PSGD

に比べて，高精度な解に達するまでにかかる全体的な計算時間
は短縮される．

7 ま と め
本稿では，符号制約下での経験リスク最小化のための新しい

アルゴリズムを提案した．本研究で開発したアルゴリズムは，
任意の平滑で凸な損失関数を適用できる．この最適化アルゴリ
ズムは，SDCAの枠組みに基づいており，最適解への線形収束
が保証されている．パターン認識における符号制約の効果を，
微生物学的水質予測の実データを用いた計算機実験により実証
した．
筆者らは，未発見の符号制約に適した事前知識が，多くの応

用分野で眠っていると考える．今後の課題として，符号制約に
適した他の応用を模索していくことが考えられる．
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付 録

1 定理 1の証明
ここで示す定理 1の証明は，主に [30]の従来の SDCAで用
いられた証明技法に従う．以下の補助定理がこの証明において
重要である．

補助定理 2. 任意の v0,vq ∈ Rd と η ∈ [0, 1]に対して，以下が
成り立つ．

‖π[v0]‖2 − ‖π[v0 + ηvq]‖2

+ 2η 〈π[v0],vq〉+ η2‖vq‖2 ≥ 0.
(A·1)

補助定理 3. F
(t−1)
i := ϕi(z

(t−1)
i )+ϕ∗

i (−α
(t−1)
i )+z

(t−1)
i α

(t−1)
i .

とする．このとき，以下が成り立つ．

h
(t−1)
P + h

(t−1)
D ≤ 1

n

n∑
j=1

F
(t−1)
j . (A·2)

補助定理 2の証明: これは，∀h ∈ [n]に対して，

πh[vh,0]
2 − πh[vh,0 + ηvh,q]

2

+ 2ηπ[vh,0]vh,q + η2v2h,q ≥ 0.
(A·3)

を証明すれば十分である．このとき，vh ∈ R に対して，
πh[vh] := vh + max{0,−σhvh} となる．これは，h ∈ [n] 上
で，(A·3)の左辺の和は，(A·1)の左辺と等しくなるためである．

vh,0 + ηvh,q ≥ 0かつ vh,0 ≥ 0となるような h ∈ I0 および
h ∈ I≥ に対して，(A·3)の左辺は以下のように式変形できる．

v2h,0 − (vh,0 + ηvh,q)
2 + 2ηvh,0vh,q + η2v2h,q = 0. (A·4)

vh,0 + ηvh,q ≤ 0かつ vh,0 ≥ 0となるような h ∈ I≥ に対して，
(A·3)の左辺は以下のように式変形できる．

v2h,0 − 0 + 2ηvh,0vh,q + η2v2h,q = (vh,0 + ηvh,q)
2 ≥ 0.

(A·5)
vh,0 + ηvh,q ≥ 0かつ vh,0 ≤ 0となるような h ∈ I≥ に対して，
(A·3)の左辺は以下のように式変形できる．

0− (vh,0 + ηvh,q)
2 + 0 + η2v2h,q ≥ 0. (A·6)

これは，0 ≤ vh,0 + ηvh,q ≤ ηvh,q より導かれる．

q.e.d. of 補助定理 2

補助定理 3の証明: ∀v := [v1, . . . , vd]
⊤ ∈ Rd に対して，

‖π[v]‖2 =
∑
h∈I0

v2h +
∑

h∈I≥

πh[vh]
2

≤
∑
h∈I0

v2h +
∑

h∈I≥

v2h = ‖v‖2,
(A·7)

‖w̄(t−1)‖2 =

〈
w̄(t−1),

1

λn

n∑
j=1

xjα
(t−1)
j

〉

=
1

λn

n∑
j=1

z
(t−1)
j α

(t−1)
j .

(A·8)

に着目する．これらの不等式は以下を導く．
h
(t−1)
P + h

(t−1)
D = P (π[α(t−1)])−D(α(t−1))

= λ‖π[w̄(t−1)]‖2 + 1

n

n∑
j=1

ϕj(z
(t−1)
j ) + ϕ∗

j (−α
(t−1)
j )

≤ λ‖w̄(t−1)‖2 + 1

n

n∑
j=1

ϕj(z
(t−1)
j ) + ϕ∗

j (−α
(t−1)
j )

=
1

n

n∑
j=1

F
(t−1)
j .

(A·9)

q.e.d. of 補助定理 3

ここまでで定理 1 を証明する準備ができた．z
(t−1)
i :=〈

w(t−1),xi

〉
, u

(t−1)
i := −∇ϕi(z

(t−1)
i ), q

(t−1)
i := u

(t−1)
i −

α
(t−1)
i , β̄ := λγ/(λnγ +R2)とする．このとき，

h
(t−1)
D − h

(t)
D ≥ J1

t (ηt) ≥ J1
t (nβ̄)

≥ −2λnβ̄

〈
w(t−1),

xiq
(t−1)
i

λn

〉
− λn2β̄2

∥∥∥∥∥xiq
(t−1)
i

λn

∥∥∥∥∥
2

+ aoffsn
2β̄2 + boffsnβ̄

= β̄F
(t−1)
i +

γβ̄(q
(t−1)
i )2

2

(
1− (λnγ + ‖xi‖2)β̄

λγ

)
≥ β̄F

(t−1)
i +

γβ̄(q
(t−1)
i )2

2

(
1− (λnγ +R2)β̄

λγ

)
= β̄F

(t−1)
i

(A·10)
が成り立つ．ここで，3番目の不等式は補助定理 2より得られ
た．t回目の反復で i ∈ [n]を選択するためのランダム性に関す
る期待値をとると，以下が得られる．

h
(t−1)
D − E

[
h
(t)
D

]
≥ β̄

n

n∑
i=1

F
(t−1)
i

≥ β̄ ·
(
h
(t−1)
P + h

(t−1)
D

)
≥ β̄ ·max

{
h
(t−1)
P , h

(t−1)
D

}
(A·11)

ここで，2番目の不等式は補助定理 3より成り立つ．これは，
以前の反復におけるランダム性に関して，期待される目的誤差
の下限を導く：

E[h(t)
P ] ≤ β̄−1E

[
h
(t)
D − h

(t+1)
D

]
≤ β̄−1E

[
h
(t)
D

]
≤ β̄−1E

[
h
(t−1)
D

]
(1− β̄)

≤ β̄−1h
(0)
D · (1− β̄)t ≤ β̄−1h

(0)
D exp

(
−β̄t

)
.

(A·12)

よって ，任 意 の ϵP > 0 に 対 し て ，E[h(t)
P ] ≤

β̄−1h
(0)
D exp

(
−β̄t

)
≤ ϵP が成り立つとき，以下を得る．

t ≥ 1

β̄
log

(
h
(0)
D

ϵPβ̄

)
. (A·13)

q.e.d. of 定理 1
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SABM：大規模言語モデルに基づくエージェントベース実世界シミュ
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あらまし エージェントベースのモデリング（ABM）は，コンピュータシミュレーションの分野において特に影響力
のあるアプローチである．それは，個々のエージェント間の相互作用を利用して複雑なシステムダイナミクスをシミュ
レートするものである．本研究では，従来のABM方法が非定型的な行動パターン，主観的判断，常識，コミュニケー
ションのシミュレーションにおいて不足している問題に対処し，新たなスマート ABMフレームワーク（SABM）を
構築した．このフレームワークでは，大規模言語モデルに基づくエージェントを使用して，エージェント間の相互作
用をより現実的に設定し，実際の現象を模倣し解釈することができる．また，SABMに基づくケーススタディを提示
し，現実世界のシステムモデリングにおけるこのシミュレーション方法の有効性を示すとともに，複雑なシステムを
より深く理解する上でのその潜在的な可能性について議論する．
キーワード エージェントベースのモデリング, 大規模言語モデル, 実世界シミュレーション

1 は じ め に
コンピュータシミュレーションの出現は，様々な分野におけ
る問題解決へのアプローチを革新的に変革し，複雑なシステム
を理解するための強力なツールを提供した．シミュレーション
手法の中でも，エージェントベースモデリング（ABM）は，単
純なルールによって特定された個々のエージェントの相互作用
を通じて複雑なシステムをモデル化する独自の能力により，特
に有力なツールとして登場している [5]．このボトムアップ構
築アプローチにより，ABMはこれらの相互作用から生じる複
雑な現象を観察し理解することを研究者に可能にし，理論やモ
デルの開発を促進する．ABMは多様な分野での応用が見られ，
疫学における病気の蔓延モデル [24]，経済学における市場ダイ
ナミクスのシミュレーション [26]，生態学における生態系の振
る舞い理解 [16]など，これらの分野における複雑なシステムの
理解を進展させる上で重要な役割を果たしてきた．これらの研
究は，ABMが取り組む問題の幅広さを示し，コンピュータシ
ミュレーションの領域におけるその重要性を強調している．
エージェントベースモデリング（ABM）は，複雑なシステ
ムのシミュレーションにおいて強力なツールであるが，その限
界も存在する．例えば，自然言語の記述や常識を含む高度な人
間行動のモデリングにおいて，これらを形式言語で表現するこ
とは困難であり，ABM手法ではこれらの自然言語要素を無視
するか，発見則や学習規則によって簡略化することが一般的で

ある．これらの行動の高い複雑さのため，このようなモデリン
グはしばしば過度の単純化をもたらし，その特性の一部のみを
捉えるに留まり，その精度を制限し，実世界のシナリオへの関
連性を低減する [5]．さらに，ABM手法はエージェントの行動
を定義するために予め決定されたパラメータに大きく依存する．
このアプローチは特定のシナリオでは効果的だが，パラメータ
設定が適切に校正されていない場合には，研究者の偏見やモデ
ル出力の高い不確実性を引き起こす可能性がある [16]．
このような限界に対処するために，生成的事前学習トランス

フォーマー（GPT）などの大規模言語モデル（LLM）の出現
が新たな可能性を提供している．自然言語の処理と生成が可能
な LLMは，前述の高度な人間行動を模倣するために使用でき
る．プロンプトエンジニアリング [28]を LLM上で行うことに
より，研究者は自然言語でモデルを設計し，エージェントの行
動を定義するためのパラメータ選択において労力を軽減でき
る．さらに，LLMは強力な推論能力を持っており [3]，これを
活用することでモデルの解釈可能性を向上させることができる．
LLMを ABMに組み込むことにより，研究者は定められた規
則に従うだけでなく，手作りの例 [6]や推論指示 [17]から学習
することにより意思決定を行うエージェントを作成することが
できる．これによりシミュレーションのリアリズムが高まり，
システムの振る舞いを駆動するメカニズムに関するより深い洞
察が得られる．LLMの学習能力を活用することで，コンピュー
タシミュレーションはシステムの変化に対してより適応的とな
り，より堅牢なシミュレーションが可能となる．LLM はさま
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ざまな役割を模倣することもでき [25]，実世界のシステムで見
られるエージェント行動の多様性を捉える．したがって，LLM

を ABMに組み込むことは，シミュレーションにおける ABM

手法のパフォーマンスを向上させる可能性を秘めている．
本論文の主要な目的は，エージェントベースのアプローチの
能力を向上させ，理論，仮説，説明を自然言語に基づくコン
ピュータシミュレーションの枠組みで構築することである．本
論文では，実世界のシステムをモデル化するために，特に大
規模言語モデル（LLM）を活用する最新の AIモデルの力を利
用した革新的なエージェントベースのアプローチであるスマー
トエージェントベースモデリング（SABM）のモデリングフ
レームワークを提案し，この枠組みに基づくコンピュータシ
ミュレーションの方法論的構築を紹介する．
スマートエージェントの概念は，将来の組織の文脈において，

Carleyによって提案された [9]．[9]において，スマートエージェ
ントは，知的で，適応的で，計算可能な実体として定義され，
人間は典型的なスマートエージェントである．現代の AIモデ
ル，特に LLMの出現により，人間の行動を模倣する驚異的な
言語能力と推論能力を備えたこれらのモデルを用いて，ABM

の領域におけるスマートエージェントの概念を拡張する．我々
は，LLM によって駆動されるこれらのスマートエージェント
が，より繊細で現実的な方法で現実世界の問題をシミュレート
することにより，複雑なシステムの理解を深めることができる
と考えている．

2 関 連 研 究
2. 1 ABMが対象とする問題の本質
現在，複雑なシステムをシミュレートするために，さまざま
な発展した方法が使用されている．これらの方法には，マイク
ロシミュレーション，システムダイナミクス，ABMが含まれ
る．マイクロシミュレーションは，実際のサンプルから全体的
な予想状況を予測する方法であり，個々のデータが利用可能な
状況で特に有用である．これは個々の特性と転移確率の数に基
づいて統計結果を提供するが，主な限界はエージェント間の相
互作用を考慮していないことである [13, pp. 13, 58]．一方，シ
ステムダイナミクスは，マクロスケールの変数セットに焦点を
当てた方法である．これは多重フィードバックループを含む大
規模システムを扱うことができ，システムの変数の時間経過に
よる動的な因果関係を捉えることができる [2]．しかし，システ
ムダイナミクスではシステム全体が唯一のエージェントとして
シミュレートされるため，マイクロレベルからのモデル対象の
違いを区別することが難しく，個々の行動や適応性を実行する
ことが困難である [13, pp. 28–30]．ABMは，システムの挙動
が個々のエージェントの相互作用から生じる状況で特に有用で
ある．しかし，現実に合致するエージェントと相互作用を確立
することの難しさも抱えている．これらのアプローチの比較は
表 1に示されている．これらの方法はそれぞれ適用範囲を持ち，
複雑なシステムの研究において互いに補完し合っている．一般
的に言えば，個々の間の動的で複雑な相互作用がシステム全体

図 1 ABM ではモデル化が困難な要素を含む火災避難シミュレー
ション．

のパフォーマンスにどのように影響するかを理解したい場合，
ABMを使用することが良い選択である [11]．

2. 2 現在のABM手法の欠点
ABMは理論上，上記の特性を持つ問題を扱うことが可能で

あるが，従来のモデルや計算能力の制約により，実際の運用に
おいては依然として限界が存在する．議論は，以下の例から始
める．
例として，図 1は，避難者の行動をモデル化することに焦点

を当てた火災避難のシミュレーションを示している．避難中の
情報共有の実世界のダイナミクスを捉えるために，エージェン
ト間のコミュニケーションをシミュレーションに含める．一部
のエージェントは自然に情報の伝達者となり，近くのエージェ
ントに自然言語のメッセージを伝える．これらのエージェント
は，メッセージおよび出口までの距離や混雑のレベルなどの他
の要因に基づいて，これらのメッセージの提案に従うかどうか
を決定する．コミュニケーション内容のシミュレーションプロ
セスは自然言語生成を要求し，膨大な数のアクション（すなわ
ち，すべての可能なメッセージを出力として）を生み出す．一
方，コミュニケーションを考慮に入れたフォロワーの意思決定
をシミュレートするためには，自然言語理解が必要であり，膨
大な数の状態（すなわち，すべての可能なメッセージを入力と
して）を処理する必要がある．これらの複雑さは，意思決定
ルールと学習アルゴリズムに依存する現在の ABM方法の限界
を超えている．
上記の例は行動科学のシナリオを強調しているが，同様の状

況は他の分野でも見られる．たとえば，独立した市場プレイ
ヤーが共謀して利益を増やすカルテルの場合を考えてみよう．
現在の市場競争のシミュレーション研究は，人間のボランティ
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表 1 複雑なシステムを研究するためのシミュレーション方法の比較．
シミュレーション方法 研究スケール 個体行動 システム状態

マイクロシミュレーション ミクロ 単純（統計） 静的
システムダイナミクス マクロ なし（システムレベルの行動） 動的

ABM ミクロ 複雑 動的

アに依存する [1]か，暗黙の共謀に焦点を当てて，企業間のコ
ミュニケーションを迂回する [8]．これらの例では，自然言語と
常識に基づいてコミュニケーションをシミュレートすることが，
問題のモデリングと理解に不可欠である．リアルな状況におけ
るコミュニケーションの範囲が特定の範囲に限定されていない
ため，これらのエージェント間のコミュニケーションの影響を
その行動に単純にマッピングすることはできない．ABMアプ
ローチは特定のタスクのために事前学習された言語モデルを使
用することがあるが [31]，言語はエージェントの入出力の一部
としてほとんど使用されない．ABMの限界により，これらの
複雑な行動を含む問題をモデル化することは困難である．

3 提 案 手 法
ABMのシミュレーションにおける基本的な側面は，その個々
の構成要素であるエージェント，環境，相互作用，そしてこれら
の要素を特徴づけるパラメータとデータから成る [19]．シミュ
レーションの品質と関連性は，これらの要素の正確な表現に大
きく依存しており，モデルの全体的なパフォーマンスに影響を
与える．関連研究で要約された制約を踏まえ，これらの制約に
対処し，コンピュータシミュレーションの適用範囲を拡大する
方法が求められている．自然言語理解と人間行動の模倣におい
て優れた能力を持つ LLM [7]を利用することにより，ABMの
構成要素に LLMを統合することが改善のための潜在的な道で
ある．我々は，LLM を使用し，その構成要素を自然言語で定
式化することにより，ABMからモデリングアプローチを拡張
するスマートエージェントベースモデリング（SABM）を提案
する．この新しいモデリングアプローチの名前には，Carleyに
よって定義された，知的で，適応的で，計算可能な実体として
のスマートエージェント [9] という用語を借用している．これ
らの特性は，LLMを活用することにより新しいモデリングア
プローチが具備するものである．
図 2は，SABMの特徴を示し，それを ABMの特徴と比較
している．続く議論では，言語能力，モデリングパラダイム，
適応性，解釈可能性などの観点から SABMの特徴を探求する．
これらの側面を分析することにより，SABMがコンピュータシ
ミュレーションにもたらす可能性のある改善と，SABMの潜在
的な適用範囲を判断することを目指す．

3. 1 エージェントに自然言語能力を持たせることの再考察
SABMは，自然言語を入力と出力の両方で取り扱うことがで
きるエージェントを生み出し，より繊細でリアリスティックな
シミュレーションを実現し，その適用範囲を拡大する．自然言
語を取り扱う効果は，モデリングと理解能力の観点から説明さ
れるであろう．

3. 1. 1 自然言語におけるモデリング
LLM を核として，エージェントは自然言語を入力と出力の

両方で処理する能力を持つ．エージェントの属性を定義するた
めに経験則や数学的な公式に依存する代わりに，自然言語で与
えられたテキスト記述が主要な参照となる．
例：アリの行動のモデリング ゴードンは ABMを利用してア

リの行動をモデル化した [14]．この研究では，個々のアリの行
動は，観察されたアリの行動を反映するように設計・微調整さ
れた数学的ルールに基づいてモデル化された．
数学的アプローチとは対照的に，SABMはアリの決定プロセ

スに関する質的な記述に基づいてアリの行動をモデル化する可
能性を提示する．研究者はアリがどのようにして採餌場所を決
定し，仲間のアリと食糧源の場所をどのように伝達し，環境の
変化にどのように適応するかについての自然言語の記述を提供
することができる．これらの自然言語の記述は，数学的表現よ
りも直感的に理解しやすく，アリの行動をモデル化するための
アクセスしやすい方法を提供する．また，LLMはこれらの自
然言語の記述を利用して，モデル内のアリエージェントに適切
な行動を生成することができる．たとえば，モデルはアリが他
のアリが食糧を見つけた場所でより多く採餌する可能性が高い
ことを示すかもしれない．この情報は，シミュレーション内の
アリエージェントの行動を指示するために利用される．
さらに，ルールを表現するためのパラメータの使用を避ける

このアプローチは，シミュレーション実験の再現性と比較可能
性にも寄与する：同じタイプの背景を持つ研究問題に対して，
同様のプロンプトを使って背景設定を記述し，その上に問題固
有の要素を追加することができる．
3. 1. 2 複雑な行動のモデリング
ABMから自然言語を省略することは，形式言語で表現する

のが難しい記述を正確にモデル化し，自然言語が重要なシステ
ムをシミュレートする際に情報交換の詳細を失うことを意味す
る [21], [22]．LLMが自然言語入力を理解し，文脈に関連した一
貫性のある出力を作成する能力を活用することにより，SABM

はこの問題に対する解決策を提供する．
例：公衆衛生 公衆衛生の分野を考えると，ABMは病気の蔓

延を予測し，さまざまな介入の影響を評価するために利用され
ている．マーシャルらは，複雑なシステムアプローチを使用し
て高リスク集団における HIV 伝播をモデル化し，統合予防介
入の潜在的な集団的利益について貴重な洞察を得た [20]．この
ようなモデルでは，エージェントは個々の行動や相互作用が定
められたルールに基づいている個人を表す．しかし，通信や意
思決定プロセスなど，人間の行動の複雑さやニュアンスを取り
込むことにしばしば苦労している．これらは通常，自然言語で
説明される．

T5-B-8-05 第16回データ工学と情報マネジメントに関するフォーラム

- T5-B-8-05 -



常識・領域知識

学習・推理

モデリング能力エージェント

モデリング手法 個別化・異質性

解釈可能性

創造性

SABM:モデル内蔵

ABM:ルール指定

SABM:少量データ
十分・推理可

ABM:大量データ
必要・推理不可

SABM:複雑な行動

ABM:単純な行動

SABM:基盤モデル

ABM:ルール・学
習アルゴリズム

SABM:自然言語指示

ABM:プログラミング

SABM:言葉によって

ABM:パラメータに
よって

SABM:基盤モデル
自体によって

ABM:ルール・パ
ラメータによって

SABM:多様な生成

ABM:ルール限定

タスク

大規模

言語

モデル

要約・埋め
込みモデル

テキスト・
高次元デー
タベース

出力ログ・
フィード
バック

記憶 計画

外部ツール
 インター
ネット等 

動作 ツール

ペルソナ

個別化

こっちに
行こう！

そっち
に行こ
うか？

避難者

火

障害物

出口

エージェント エージェント
間の相互作用

エージェントと
環境の相互作用

実世界

モデリング

検証
シミュレーション

図 2 SABM と ABM の特徴の比較．

SABMは，エージェントが自然言語による指示（LLMの文
脈ではプロンプトと呼ぶ）を処理することを可能にする．エー
ジェントは自然言語で記述された複雑な振る舞いや相互作用を
シミュレートできる．例えば，エージェントは自身の健康状態
について議論したり，疾病予防情報を共有したり，これらの議
論に基づいて検査や治療を求める決定をすることができる．こ
れにより，コミュニティ内での情報伝播とその行動への影響を
よりリアルにシミュレートすることが可能となる．

3. 2 事前モデリングのためのアラインメント
多くの LLMは，人間の価値観と知識とのアラインメントを目
指し，RLHFを用いて微調整されている [23]．これにより，モ
デルのパフォーマンスが向上するだけでなく，その反応の倫理
的・道徳的なアラインメントも増すことが期待される [12], [18]．
これは SABM にとって特に有益であり，人間の相互作用によ
り近いシミュレーションを可能にし，シミュレーション結果の
精度を高める．
Carleyの定義によれば，人間は典型的な賢明なエージェント
であるが [9]，GPT-4や他の LLMは，少なくとも短い会話に
おいては多くの人を欺くことができ，おそらくチューリングテ
ストに合格するとされている [4]．評価によると，GPT-3.5/4

は感情認識 [10]，数学，コーディングなどの面で人間と同等か
それ以上のパフォーマンスを発揮するという．LLM がこれら
の能力を持ち，人間の価値観や行動とアラインメントされてい
ることから，SABM 内で事前モデリングパラダイムを採用す
ることが可能となる．逆に，ABMでは，行動規則やパラメー
タが観察された人間の行動から導き出されたり推測されたりす
る事後モデリングパラダイムを採用する．

これら二つのパラダイムの違いを明確にするために，消費者
行動の領域を考える．ABMでは，研究者は実際の消費パター
ンを調査し，それを数学的表現や公式に落とし込むことで，消
費者が商品やサービスを選ぶ際の細かなニュアンスを表現する．
しかし，実際には，個人の購買決定は，必要性，個人的好み，
認識された価値を評価するといったより本能的な推論や常識に
よって支配されていることが多い．SABMの枠組み内では，こ
のような消費行動を，人間とアラインメントされた LLMの本
能的な常識から出発点として模倣することができる．これによ
り，そのような行動を包括するための規則やパラメータが不要
となる．さらに，LLMは少数例から学習することができるた
め，行動を人間のデータにさらに調整することが可能である．
人間の価値観と知識とのアラインメントのおかげで，SABM

は事前モデリングの地平を広げる．事前モデリングは従来，実
データに依存しない形式科学や理論研究（例えば，初等セルオー
トマトン [29, pp. 23–50]）に限定されていた．さらに，SABM

では，モデルを二つのコンポーネントに分けることができる．
「エンジン」は LLMによって表され，「シャーシ」はモデルの残
りの部分を包括する．AI研究者がエンジンの強化に取り組むこ
とで，事前モデリングの基盤（上記の仮定）を固めると同時に，
SABMを使用する人々はシャーシの作成に集中し，特定の取り
組みに最も適したエンジンを使用することができる．この実践
はモデリングの難易度を大幅に低減し，研究者が迅速にモデリ
ングのメダワーゾーンを見つけるのに役立つ [16]．より高度な
LLMが利用可能になった場合，研究者はエンジンを交換する
だけでパフォーマンスを向上させることができる．一方，ABM

では，人間の行動を模倣するエージェントのパフォーマンス向
上とシミュレーションモデルの構築が密接に結びついており，
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図 3 緊急避難のモデル設計．

研究者はこれらの両方の手続きを管理する必要があり，それは
必然的により多くの専門知識とモデリング努力を要求する．
3. 2. 1 共 通 認 識
先に議論されたように，LLMの注目すべき特徴の一つは，共
通認識推論能力である [32]．この能力は，幅広いトピックや日
常知識を含む広範かつ多様な訓練データから派生する．共通認
識推論は，SABMにおけるモデル設定を単純化し，複雑な構成
の必要性を減少させることができる．例えば，エージェントは
この特性を利用して，環境を理解し，他のエージェントと相互
作用し，文脈に基づいて行動を適応させることができる．これ
らの能力を明示的にプログラムする必要はない．
3. 2. 2 内 蔵 知 識
ABMはしばしば，エージェントに明示的にコーディングさ
れたドメイン知識によって制約され，その行動の深さと多様性
が限定される．これに対して，SABMは，多様なインターネッ
トテキストによる訓練を受けた LLMの持つ広大なドメイン知
識のリソースにアクセスすることが可能である．LLMに内在
するドメイン知識は，SABMを単純化し豊かにし，潜在的な応
用の範囲を広げ，これらのシミュレーションの複雑なシステム
理解への有用性を高める大きな機会を提供する．
3. 2. 3 個 人 化
人間とのアラインメントにより生じる SABMの重要な特徴
は，エージェントの個人化である [25], [27]．つまり，エージェ
ントは，シミュレートされるシナリオに関連する異なる特性，
例えば異なる性格やスタイルを持つように個人化することがで

きる．この異質性は，シミュレーション内の現実感を高め，モ
デルの忠実度を向上させる．
例：歩行者の避難 このような応用の一例として，ABMを使

用した歩行者避難シミュレーションがある [30]．この研究では，
個人化された空間認識道路ネットワーク（PSCRN）モデルが
導入されている．PSCRNモデルは，各歩行者が空間認識に基
づいて特定の避難経路を認識する確率が異なるという仮定に基
づいている．この個人化は統計的確率に基づいており，理論的
およびシミュレーション的に健全であるが，個々の経験や特性
を完全に包括することはできないかもしれない．これは元の研
究の限界ではないが，LLM はシミュレーションと方法論をさ
らに発展させる可能性がある．
SABMは，エージェントの特徴付けに自然言語をツールとし

て利用することで，個人化の度合いを高めることができる．各
エージェントは，知識，経験，視点を反映した特有の言語入力
を用いて個人化される．例えば，歩行者避難シミュレーション
では，エージェントに環境に関する多様な知識を割り当てるこ
とができる．これは，彼らの個人的な経験や特性を反映してい
る．高齢者を表すエージェントは，異なる知識を持ち，動きが
遅い可能性がある一方で，若いアスリートを象徴するエージェ
ントとは区別される．このような個人化の度合いにより，より
現実的で微妙なシミュレーションが可能となる．重要なことに，
複雑なパラメータ設定を回避し，自然言語の手がかりを用いて
エージェントの個人化プロセスを単純化することができる．
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図 4 緊急避難の実行スナップショット．

3. 3 より適応的で解釈可能な相互作用
静的で規定されたルールとパラメータを持つ ABMは，動的
で複雑なシステムを正確に表現するために必要な柔軟性と適応
性を欠いている．ABMに LLMを導入することで，硬直的な
ルールベースの相互作用から脱却し，よりダイナミックで適応
的なエージェント間の相互作用を可能にする．
3. 3. 1 学習と推論
LLMの固有の学習と推論能力は，少ないデータサンプル [6]

やデータサンプルがない場合でも [17]，様々なタスクを効果的
に行うことがすでに証明されている．SABM では，この学習
と推論能力により，事前のトレーニングプロセスや学習アルゴ
リズムの必要性を回避する．その代わりに，現実に密接に模倣
する適応的な学習の側面を導入し，実世界のシステムのダイナ
ミックな性質を捉えることがしばしば困難な規定されたルール
からの重要な進歩を示している．
3. 3. 2 モデルの解釈可能性
LLMによるエージェントの解釈能力とテキスト生成能力を
組み合わせることで，SABMの解釈可能性を向上させる独自の
機会を提供する．ABMにおけるエージェント間の相互作用で
は，エージェントの行動の背後にある動機がしばしば曖昧であ
る．これらの行動を複雑なパラメータやルールの複雑な網から
解き明かすことは困難な作業であり，モデルのダイナミクスを
包括的に理解することを妨げることがある．一方で，LLMの
解釈的な性質を活用することにより，エージェントの行動や相
互作用をより直感的で人間に理解しやすい表現で抽出すること

ができる．規定されたルールに従って相互作用するのではなく，
エージェントは自分の「意図」や「感情」を自分のパフォーマ
ンスと他のエージェントとの相互作用に基づいて解釈し，それ
に応じて行動を調整することができる．これは，意味が文字通
りの言語自体ではなく，言語的手がかりの解釈からしばしば導
かれる人間のコミュニケーションの解釈的な性質を反映してい
る [15]．この文脈では，エージェント相互作用の基礎となるテ
キスト自体が，シミュレーションを解釈する能力を持つ．
上記の SABMの特徴についての議論から，SABMは実際の

状況の複雑さ，常識，適応性，およびその他の特性を再現する
ためのより広い適用範囲を持ち，問題解決に適切なリアリズム
のレベルを保証し，ABMよりも優れた解釈可能性を持つこと
が期待できる．モデル化されたシステムのシミュレーション度
の改善は，複雑でリアルなシミュレーション設定の説明能力を
維持しながら，シミュレーション結果と現場調査結果とのギャッ
プを狭めることができる．

4 実 験
実験では，緊急避難の複雑なパターンをシミュレートするた

めに，100～400の異質なエージェントをモデル化する（図 3）．
これらのエージェントはそれぞれ避難者を表し，共通感覚推論，
記憶，学習，計画立案，会話などの方法を通じて複雑な行動を
シミュレートする．モデルの設計には，ABMを用いた緊急避
難のシミュレーションに関する研究を基盤とし，そのコンポー
ネントを SABMで段階的に置き換える．様々な人口密度のシ

T5-B-8-05 第16回データ工学と情報マネジメントに関するフォーラム

- T5-B-8-05 -



0 10 20 30 40 50
Round

0

5

10

15

20

25
Es

ca
pe

d 
Co

un
t

Physical: strong, Mental: strong
Physical: strong, Mental: weak
Physical: weak, Mental: strong
Physical: weak, Mental: weak

図 5 緊急避難の実行結果．

ナリオをシミュレートし，緊急避難のダイナミクスを検証する．
主に，個々の特性（身体的な強さ，精神状態，位置関連要因）
がエージェントの意思決定や動きにどのように影響するか，そ
して彼らが同僚の行動にどう反応するかを観察する．特に，混
雑の存在がエージェントに元の計画された避難経路を放棄させ，
より近い出口ではないかもしれないが混雑が少ない代替ルート
を探すようにさせるかどうかに注目する．
この研究は，大規模言語モデルを用いたエージェントベース
モデリングが，緊急避難シミュレーションのような複雑なシナ
リオを効果的にシミュレートするための有望なアプローチであ
ることを示唆している（図 4，図 5）．今後の研究では，さらに
多様な状況下でのモデルの適用性と精度を評価する必要がある．

5 まとめと今後の課題
本論文では，GPT のような LLM を ABM に組み込むこと
で，SABM フレームワークを提案した．LLM が強化された
エージェントが，複雑な行動をモデル化し，実世界の状況をよ
り本物らしく再現する方法について検討した．ABMの詳細な
レビューを提供し，SABM の能力と方法論を説明し，SABM

の方法論と実世界システムのエミュレーションにおけるその有
用性を示すケーススタディを提供する．さらに，SABMの将来
の方向性について概説し，その使用の広範な範囲を予見する．
LLMの統合を超えて，SABMは，自然言語でのモデリング
を容易にし，ABMにはない２つの側面である事前モデリング
パラダイムを採用することで，ABMとは区別される．行動の
複雑さを測定するための基礎理論を提唱し，これにより SABM

をABMとさらに対比させるのに役立つ．また，LLMが人間の
行動をどの程度模倣できるか，および SABMの適用範囲の境
界を定義する上でも助けとなる．技術的な観点からは，より進
んだプロンプトエンジニアリングが適用され，シミュレーショ
ンの性能を向上させる可能性がある．
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