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高次元目的関数空間における多目的最適化を利用したパラメータチューニング
石田　裕幸

1 はじめに

近年，様々な分野において，複雑な事象やシステムが

モデル化され，コンピュータを用いてシミュレーション

が行われている．これらのモデルは一般的に，初期設定

するパラメータにより挙動が大きく変化する．そのため，

モデルを実用するためには，適切なパラメータを探すこ

とが重要な課題の 1 つとなる．パラメータの適切さを
評価するために，実世界における事象の観測値とモデル

のシミュレーション結果を比較することが多い．シミュ

レーション結果と実世界における観測値との誤差が小さ

ければ小さい程，適切なパラメータを用いていると言え

る．しかし一般的に，比較すべき観測値の数は 1 つでは
なく，複数存在するため，複数の基準を考慮しなければ

ならない．例えば，地球の振る舞いを模倣したモデルの

パラメータチューニングを例にとると，気温，温度，海

の温度，海の塩度などの基準が挙げれれ，シミレーショ

ン結果がそれらの観測値に近づくようにパラメータを決

定する必要がある 1) ．そして，これらの値を一定時間ご

とに観測することを想定すれば，パラメータチューニン

グにおいて考慮すべき基準は無限に存在する．また，こ

れらの基準はお互いに競合する関係にある場合が多いた

め，パラメータチューニングは非常に困難な課題となる．

この課題に対し，パラメータチューニングに対する研究

は数多く行われてきた．複数の競合する基準を有するモ

デルのパラメータチューニングには，以下の 2つのアプ
ローチが挙げられる．

1. 1つの指標への置き換え
複数の基準から，重み和などを用いることにより 1
つの指標に変換し，その指標を最小化または最大化

する．

2. パレート的アプローチ
複数の基準をそれぞれ目的と捉えることで，パラメー

タチューニングを進化的多目的最適化（Evolutionary
Multi-objective Optimization：EMO）などの多目
的最適化手法に適用し，複数のパレート最適解集合

を導出する．

これまで，1つの指標に置き換えるアプローチが主に利
用されてきた 2, 3) ．しかし，このアプローチでは 1つの
指標に変換する際に，最終的に得られた解（パラメータ）

を利用する意思決定者（Decision Maker ：DM）が複数
ある基準のそれぞれに重み付けを行う必要がある．最適

な重みの選択はそのモデルの分野に精通している人とっ

ても困難な場合が多いが，重みの付け方は最終的に得ら

れる解に大きく影響を及ぼしてしまう．また，それぞれ

の基準が競合すれば，全ての基準について実世界の観測

値と一致するような解を得ることは不可能であるので，

幾つかの基準については妥協する必要がある．しかし，1
つの指標に変換するアプローチでは，最終的に 1 つの解
しか得られないため，得られた解がそれぞれの基準につ

いてどの程度妥協しているのかを把握することができな

い.
　それに対し，パレート的アプローチによるパラメータ

チューニングでは，複数の様々なパレート解集合の導出

が探索の目標の 1 つになるため，上記の重み付けの問題
を回避することができる．更に，同程度の精度を有する

様々な解集合の導出が可能なため，それらの解同士を比

較することにより，ある解がそれぞれの基準についてど

の程度妥協しているのかを相対的に把握することが可能

になる．そして，これは DM が最終的に利用するパラ

メータを決定する際や，そのパラメータを実際に利用す

る際に非常に有益な情報になると考えられる．従って，

近年ではパレート敵アプローチによるパラメータチュー

ニングの研究が行われてきている 1, 4) ．

　しかし，パラメータチューニングでは，上記のように，

考慮すべき基準は 2～3 程度の少ない数ではなく，多数
挙げられるのに対し，パレート的アプローチによるパラ

メータチューニングの研究では，多くの基準を取り扱っ

ていない．そこで本稿では，全ての基準を目的として扱

うパラメータチューニングのような，多くの目的を有する

多目的最適化問題における問題点について述べる．次に，

その問題点を基に，新たなパラメータチューニング手法

を提案する．そして，作成したテストモデルに提案手法

を適用し，導出される解集合の特徴を確認する．最後に，

ディーゼルエンジンの燃焼をシミュレートする現象論的

モデルの 1 つである HIDECS5, 6) のパラメータチュー

ニングに提案手法を適用し，その有効性を検証する．

2 数多くの目的を有する多目的最適化の問
題点

パレート的アプローチによるパラメータチューニング

の研究において全ての基準を目的として扱っていないの

は，NSGA-II7) や SPEA28) などの代表的な EMOは，
多数の目的を有する問題に適用された場合，著しく探索

性能が低下してしまうからである．高次元目的関数空間

における探索では，探索を進めているにも関わらず，解

集合がパレート最適フロントから遠ざかる現象が頻繁に

起こる．これは，目的関数空間の広さに比べて探索解数

が少ないことから，精度の高い解が偶発的に導出された

としても，高い適合度が割り当てられずに探索中で淘汰

されてしまうためだと考えられる 9) ．更に，精度の向上

と非劣解の数には密接な関わりがあるが，高次元目的関
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数空間における探索では，探索の初期段階からアーカイ

ブ母集団は非劣解で占められてしまう．EMO は，適合
度が高い解周辺に次世代の解を生成することで解の精度

を向上させているが，高次元目的関数空間では解同士で

優劣の区別が付かなくなるため，精度が向上しなくなる

と報告されている 9, 10) ．

この問題に対して，選択圧を強くすることによりパ

レート最適フロントへの収束を促進し，精度を向上させ

る手法が提案されている．Average Ranking（AR）11)

, Summed Ratio11) , The Favour Relation12) , and K-
Optimality13) は，非劣解同士にも異なる適合度を付与

し，選択圧の強化を実現している．その中でも，AR が
最も良好な探索性能を有すると David W. Corneらは報
告している 14) ．AR は，各目的ごとにランキングを計
算し，全ての目的のランクを加算した値を適合度とする

メカニズムである．例えば，3目的の問題において，ある
解が，f1 に関して 3番目に良好，f2 に関して 2番目に良
好，f3 に関して 5番目に良好な値であるとする．この場
合，3+2+5=10 がこの解の適合度となる．
しかしながら，AR のように非劣解同士にも異なる適
合度を付与して選択圧を強くしたとしても，探索解集合

は一点に収束してしまい，多様性が失われてしまうこと

が確認されている 9) ．同様に，優越の定義を拡張するこ

とにより選択圧を強めるアプローチも提案されているが，

このアプローチにおいても探索解集合の多様性は失われ

てしまう 15) ．パラメータチューニングにおいて，この

様な多様性のない解集合が導出された場合，DMはそれ
ぞれの解が各観測値に対してどの程度の大きさの誤差を

有しているのかを把握することができない．従って，多

くの基準を考慮するパラメータチューニングにおいても，

多様性のある解集合が導出されることが望ましい．

3 意思決定者の選好情報を利用したパラメー
タチューニング

本来ならば，パラメータチューニングにおいても，パ

レート最適フロント全域に分布する解集合を導出するこ

とが望ましい．しかし，高次元目的関数空間を対象とし

た場合は，パレート最適フロントに敷き詰めるのに必要

な解の数が莫大であるため，それは困難であると考えら

れる．仮に，パレート最適フロントの形が線形で，パレー

ト最適解が各目的において [0, 1] の範囲全域に値をとる
問題があったとする．この問題のパレート最適フロント

上に各目的に関して 0.1間隔で均一に解をマッピングし
た時に必要な解の数を考える．2 目的の場合，この問題
におけるパレート最適フロントの空間は 1 次元になるた
め，この空間に解を敷き詰めるには，およそ 1/0.1 = 10
個の解が必要であると考えられる．同様に，3 目的の場
合は 2次元のパレート最適フロントになるため，およそ
(1/0.1)∗ (1/0.1) = 102 個の解，10目的の場合は，およそ
109 の解が必要になると考えられる．この様に，パレー

ト最適フロントを敷き詰めるために必要な解の数は指数

的に増加するため，高次元目的関数空間においてパレー

ト最適フロント全域に解を敷き詰めることは，計算コス

トを考慮すると極めて困難である．

そこで，多目的最適化の本来の目標であるパレート最

適フロント全域に分布する解集合の導出の代わりに，限

定された領域内で多様性を有する解集合の導出が目標と

する．そして，精度が高く，限定された領域内で多様性

を有する解集合を基にして，DMは局所的に各目的間の
トレードオフの度合いを把握できるようになると考えら

れる．この目標を達成するための戦略として，以下の 2
段階のメカニズムを導入する．

• STEP1：パレート最適フロントへの収束
　解集合を限定した領域内へ収束させる．高次元目

的関数空間では，2節で述べたように，従来の優越の
メカニズムだけでは解集合はパレート最適フロント

に収束しない．そのため，それ以外のパレート最適

フロントへの収束のメカニズムとして，各解がどの

程度限定した領域に即しているかを判断し，それに

より選択圧を加える．

• STEP2：多様性の維持
　限定した領域内で解集合の多様性が維持されるよ

うにする．メカニズム 1 のみの戦略では，2 節で述
べたように 1 点に収束してしまい，多様性のある解
集合を導出できない．そのため，限定した領域内で，

多様性を維持するためにはどの解が重要であるのか

を判断し，親選択や解保存の際にその情報を利用す

る．

領域を限定するアプローチの一例として，DM の選好
情報を用いる手法が提案されている 16, 17, 18) . これら
の手法では，DM の選好情報の基準として，希求点（目
的関数空間上に DMが自由に設定する理想の点）を利用
する．本戦略に希求点を適用した場合，希求点から最も

近くにある 1つの解に解集合が収束せず，その近傍にも
解集合が分布していれば，目標を満たすことができると

考える．高次元目的関数空間のための DMの選好情報を
用いた多目的最適化の探索戦略を表す概念図を Fig. 4.2
に示す．ただし，本戦略は高次元目的関数空間を対象と

しているが，視覚的に理解し易くするため，2目的最小化
問題を想定した概念図により表している．

f1

f2

Reference point

Feasible region

Solution

Neighborhood

f1

f2

STEP1:Mechanism for
improvement of accuracy
 

f1

f2

Important solution 

Not important solution

STEP2:Mechanism for
diversity maintenance
 

Fig.1 Strategy for Evolutionary Many-Objective Op-
timization Using Decision Maker’s Preferences

ここで，STEP1 に相当する代表的なメカニズムとし
て，希求点からの距離や希求点との類似度を表現する
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achievement scalarizing function19) などの指標が挙げ

られる．また，STEP2 に相当する代表的なメカニズム
として，ε-clearing16) がある．これは，解同士のユーク

リッド距離がパラメータ ε 以上に保たれるようにするメ

カニズムである．具体的には，ある解集合から無作為に

解を選択し，選ばれた解から ε 以下の距離にある解を多

様性維持のために不必要な解とみなして重要度を下げる

ことで，淘汰され易くしたり親として選択されにくくす

る．そして，無作為に選択した解や重要度を下げた解を

除いた後の解集合から，再び無作為に解を選択し，同じ

処理を繰り返していく．

　 DM の選好情報を用いた代表的な多目的 GA である
Reference point based NSGA-II (R-NSGA-II) 16) では，

非優越ソートで各解にランクを付与した後，同一ランク

の解集合に対して探索戦略の STEP1 に相当する希求点
からのユークリッド距離（各目的を正規化した後のユー

クリッド距離）, メカニズム 2 に相当する ε-clearingを
用いており，希求点が複数ある場合にも適用できる．R-
NSGA-II を用いれば，高次元目的関数空間においても，
精度が高く，また，希求点付近に多様性のある解集合を

得ることが出来ると報告されている 16) ．そのため，DM
の選好情報を利用した EMOをパラメータチューニング
に適用すれば，数多くの観測値との誤差を目的と捉えな

がらも，得られた解集合を基に DM は各目的間のトー

レードオフの度合い等を把握することが可能だと考えら

れる．次節では，意思決定者の選考情報を用いたパラメー

タチューニングの有効性を検証する．

4 提案手法の有効性の検討

本節では，テストモデルを用いた数値実験により，提

案手法の性能を，他のパラメータチューニング手法の性

能と比較する．

4.1 パラメータチューニング手法

　本実験では，以下の 4つアプローチによるパラメー
タチューニング手法を比較した．

・ 1つの指標への置き換え
　 1 つの指標として，以下の数式で示される Root
Mean Square(RMS) エラーを用いた．

RMS error =

√√√√ 1
m

m∑
i=0

ωi

(
f (xi) − Fi

)
(1)

　上記の数式において，m は観測値の数，xi は観

測点の値，Fi は xi における観測値，ωi は各誤差

に対する重みである．本実験では，代表的な単目的

最適化手法である Distributed Genetic Algorithm
(DGA)20) を用いて，RMSエラーが最小になるよう
な解を導出した．ここで，ωi は全て 1とした．

・一般的な EMOの適用
　代表的な EMO である NSGA-II をパラメータチ

ューニングに適用した．その際に，調整すべきパラ

メータをそれぞれ設計変数とみなし，各観測値との

誤差を目的関数値として扱った．そのため，観測値

の数が m ならば，パラメータチューニングは m 目

的最適化問題として扱うことになる．

・選択圧を高める EMOの適用
　選択圧を高めるメカニズムの中でも AR が最も
性能が高いと報告されているため，AR を用いた
NSGA-IIをパラメータチューニングに適用した．設
計変数と目的関数値は，一般的な EMOの適用の場
合と同様に扱った．

・ DMの選好情報を利用した EMOの適用
　 DMの選好情報を利用した EMOの代表例である
R-NSGA-II をパラメータチューニングに適用した．
希求点は実行可能領域外の理想の領域にも設定する

ことができるので，各観測値に対する重要度に偏り

がないと仮定して，全ての誤差が 0 となる点を希求
点として設定した．また，εを 0.1とし，設計変数と
目的関数値は，一般的な EMOの適用の場合と同様
に扱った．

ここで，NSGA-IIおよぼ DGAのパラメータは Table
1 の通りに設定した．また，AR を用いた NSGA-II，R-
NSGA-II では，NSGA-II の場合と同じパラメータを用
いた．

Table1 Parameters of NSGA-II and DGA

アルゴリズム NSGA-II DGA

探索母集団サイズ 100 100
アーカイブサイズ 100 ---
エリートサイズ --- 1 * 島数
終了世代 500 500
交叉率 1.0 1.0
交叉方法 2-point crossover 2-point crossover
遺伝子長 20 * 設計変数長 20 * 設計変数長
突然変異率 1.0/遺伝子長 1.0/遺伝子長
混雑度トーナメントサイズ 2 ---
トーナメントサイズ --- 4
島数 --- 10
移住率 --- 0.5
移住間隔 --- 5

4.2 テスト問題

以下の数式で表した 2つのテストモデルを作成し，数
値実験に利用した．

f (x) =
7∑

i=0

(
aix

i
)

(2)

where 0 ≤ xi < 1, −20 ≤ ai < 20

f (x) = a0(1 + xa1) log |a2 sinx + a3 cosx| (3)
−a4(1 + xa5) log |a6 sinx + a7 cosx|
where 0 ≤ xi < 1, 0 ≤ ai < 20

上記の数式において，f (x)の振る舞いが実世界におけ
る何らかの現象やシステムを模倣していると仮定する．
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ai は初期設定を行うパラメータであり，f (x)の振る舞い
に大きな影響を及ぼすため，適切に調整される必要があ

る．(2) はパラメータ同士に依存関係がないモデルを表
し，(3) はパラメータ同士に依存関係があるモデルを表
す．ここで，実世界における観測点と観測値は Table 2
の通りであると仮定する．

Table2 Observation value in each observation point

各観測点においてモデルの出力値 f (x)が観測値に近づ
くように，パラメータ ai を調整しなければならない．例

えば，x = 0.3の時の観測値は 0.0であるため，モデルの
出力値 f (0.3)は 0.0に近づくようにパラメータは設定さ
れるべきである．しかし，各観測値との誤差同士にはト

レードオフの関係が存在するため，全ての観測点におい

て観測値との誤差がない出力値を示すパラメータを得る

ことは不可能である．

4.3 検討事項

・精度

　観測値との誤差が低くなればなるほど，得られたパ

ラメータの精度は高いと言える．従って，導出され

た解集合を用いた際に生じた観測値との誤差につい

ての比較を行った．NSGA-II, ARを用いたNSGA-I
I, R-NSGA-IIの場合，探索終了時のアーカイブに存
在する非劣解集合による誤差の最大値，最小値，平

均値を各観測点ごとに示した．また，DGAの場合，
探索中で最も RMS エラーが低かった解の誤差を示
した．

・多様性

　得られた解集合は，精度が同程度の場合，DMが
トレードオフの度合いや誤差の大きさを理解できる

ように，多様性を有していることが望ましい．従っ

て，導出された解集合を用いた際のモデルの出力値

の分布を確認した．NSGA-II, ARを用いたNSGA-I
I, R-NSGA-IIの場合，探索終了時のアーカイブに存
在する非劣解集合によるモデルの出力値を示した．

また，DGAの場合，探索中で最も RMSエラーが低
かった解の出力値を示した．

4.4 実験結果

・精度

　 Fig. 2,Fig. 3はそれぞれ，(2), (3)により定式化
されたモデルにおける誤差を示している．比較を簡

単にするため，DGAによる結果を NSGA-II, ARを
用いた NSGA-II, R-NSGA-IIの結果のグラフにも示
した．

　それぞれのグラフにおいて，横軸は観測値（x），

縦軸は観測値との誤差を表している．両モデル共

に，AR を用いた NSGA-IIおよび R-NSGA-IIによ

(a)DGA (b)NSGA-II

(c)NSGA-II with AR (d)R-NSGA-II

DGA
NSGA-II (max)
NSGA-II (average)
NSGA-II (min)
DGA

R-NSGA-II (max)
R-NSGA-II (average)
R-NSGA-II (min)
DGA

NSGA-II wth AR (max)
NSGA-II wth AR (average)
NSGA-II wth AR (min)
DGA

Fig.2 The errors to the observation values of the
model formulated by (2)

(a)DGA (b)NSGA-II

(c)NSGA-II with AR (d)R-NSGA-II

DGA
NSGA-II (max)
NSGA-II (average)
NSGA-II (min)
DGA

R-NSGA-II (max)
R-NSGA-II (average)
R-NSGA-II (min)
DGADGA

NSGA-II wth AR (max)
NSGA-II wth AR (average)
NSGA-II wth AR (min)

Fig.3 The errors to the observation values of the
model formulated by (3)

り得られた解集合の精度は，DGA により得られた
解の精度と同程度であったことを確認できる．また，

NSGA-IIにより得られた解集合による誤差は，他の
手法によるものよりも著しく高く，精度が悪いこと

を確認できる．

・多様性

　 Fig. 4, Fig. 5はそれぞれ，(2), (3)により定式化
されたモデルにおける出力値の分布を示している．

-4

-2

0

2

4

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Observation point

O
u
tp

u
t 
v
a
lu

e

-60

-10

40

90

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Observation point

O
u
tp

u
t 
v
a
lu

e

(a)DGA (b)NSGA-II

-4

-2

0

2

4

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Observation point

O
u
tp

u
t 
v
a
lu

e

-4

-2

0

2

4

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Observation point

O
u
tp

u
t 
v
a
lu

e

(c)NSGA-II with AR (d)R-NSGA-II
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  DGA
  Observation value

Fig.4 The distribution of output values of the model
formulated by (2)

　それぞれのグラフにおいて，横軸は観測値，縦軸は

モデルの出力値を表している．また，同じ解による

出力値であることを表すため，各観測点における出
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Fig.5 The distribution of output values of the model
formulated by (3)

力値を線分で繋いでる．更に，出力値の分布と一緒

に各観測点における観測値も示している．実験結果

より，NSGA-II による出力値は幅広く分布したが，
観測値から大きく離れてたことを確認できる．また，

AR を用いた NSGA-IIによる出力値は，1点に集中
してしまったことが分かる．それに対し，R-NSGA-I
Iによる出力値は，希求点付近に多様性を有しながら
分布した．

上記の数値実験から，一般的な EMOを適用したパラ
メータチューニングでは，誤差が低くなるパラメータを

得ることができず，1つの指標への置き換えるパラメータ
チューングや選択圧を高める EMOを適用したパラメー
タチューニングでは，多様性のある解集合を得られない

ことが分かった．それに対し，DMの選好情報を利用し
た EMOを適用したパラメータチューニングでは，精度
が高く，希求点付近に多様性のある解集合を導出できる

ことを確認できた．

5 実問題への適用

本節では，テストモデルにおいて有効性を示した DM
の選考情報を用いたパラメータチューニングを，実問題

の例としてディーゼルエンジンの燃焼モデルの 1つであ
る HIDECS に適用した．提案手法の性能を確認するた
め，前節で用いた DGA（1 つの指標へ置き換える例）,
NSGA-II（一般的な EMOを適用する例）, ARを用いた
NSGA-II（選択圧を高める EMOを適用する例）による
チューニング結果と，精度および多様性の観点から比較

した．

5.1 HIDECS

近年，世界規模で CO2 の削減が大きな注目を集めて
おり，その中でディーゼルエンジンが見直されている．

ディーゼルエンジンは燃費に優れており，単位出力に対

して，CO2の排出が少ないからである．また，これまで
ディーゼルエンジンはすすなどの排出の問題がとりざた

されていたが，それらの技術的な対処もなされ，これまで

利用されていたものよりもさらに効率的な小型のディー

ゼルエンジンが広く利用されるようになってきた．この

ような背景に対して，小型のディーゼルエンジンのシミュ

レーションに関する研究例はほとんどみられない．一方

で，これまで行われてきた中・大型ディーゼルエンジンの

シミュレーションを内在するパラメータを調整すること

で利用することができれば非常に大きな効果が期待でき

る．そのため，まず，実験において対象となるエンジン

のクランク角とシリンダ圧力のデータを測定する．ボー

ア経やクランク長などといった物理的な値は測定から求

まるので，シミュレーションにおいて，もっとも影響す

るパラメータは空気導入率となる．そこで本実験では，

ディーゼルエンジンの燃焼をシミュレートする現象論的

モデルの 1 つである HIDECS において，5 つの空気導
入率を変化させることにより，実験によって得られた各

クランク角におけるシリンダ圧力のデータにフィッティ

ングさせる．調整すべき空気導入率の数は 5 であり，そ
れぞれ 0.0～3.0の範囲内で，0.1間隔で制御可能である．
クランク角度は-7.0 から 50 まで 1.0 ずつ増加させるの
で，観測点の数は 58となり，各クランク角度に対応する
シリンダ圧力を観測値として扱った．また，各パラメー

タチューンング手法を適用する際，遺伝子長を 5∗設計変
数長とし，その他のパラメータを前節の実験と同様に設

定した．

5.2 実験結果

・精度

　 Fig. 6 は HIDECS における観測値（シリンダ圧
力）との誤差を示している．比較を簡単にするため，

DGAによる結果を NSGA-II, ARを用いたNSGA-I
I, R-NSGA-IIの結果のグラフにも示した．

(a)DGA

(b)NSGA-II

(c)NSGA-II with AR

DGA

NSGA-II (max)
NSGA-II (average)
NSGA-II (min)
DGA

(d)R-NSGA-II

R-NSGA-II (max)
R-NSGA-II (average)
R-NSGA-II (min)
DGA

NSGA-II wth AR (max)
NSGA-II wth AR (average)
NSGA-II wth AR (min)
DGA

Fig.6 The errors to the observation values of HIDECS

　それぞれのグラフにおいて，横軸はクランク角度

（観測点），縦軸は観測したシリンダ圧力との誤差を

表している．テスト問題を用いた実験結果同様，R-
NSGA-IIによる解集合の精度は DGAと同程度であ
り，NSGA-IIによる解集合の精度は他の手法のもの
より著しく悪かったことを確認できる．一方，テス

トモデルを用いた実験結果とは異なり，ARを用いた
NSGA-IIによる解集合の精度は DGAや R-NSGA-I

5



Iのものよりも悪くなった．
　これは，58目的という問題に対し，AR の選択圧
が低下したためだと考えられる．例えば，2目的最小
化問題に AR を適用した場合，f1, f2 のそれぞれに

ついてのランクが 1, 9の解にも 9, 1の解にも同じ適
合度 10が付与される．つまり，ARを用いた探索に
おいて，f1が低い領域にある解も f2が低い領域にあ

る解も重要視される．ここで，もしも目的数が増え

れば，同じ適合度になる各目的のパターンが増加す

るため，AR によって重要視される領域も増加する．
従って，HIDECSのパラメータチューニングのよう
な 58目的の問題では，ARによって重要視される領
域が広くなり過ぎたため，選択圧が低下したのだと

考えられる．

・多様性

　 Fig. 7は HIDECS における解集合の出力値（シ
リンダ圧力）の分布を示している．シリンダ圧力は

クランク角度によって大きく変化するため，1 つの
グラフに全てのクランク角度における出力値を表

すと，各クランク角度における多様性の確認が難し

くなる．そのため，クランク角度の範囲が-7.0～5.0,
5.0～20.0, 20.0～35.0, 35.0～50.0のそれぞれの場合
に対応した 4 つのグラフに分割して，実験結果を示
した．

(i)Crank Angle:-7 5 (ii)Crank Angle:5 20 ( )Crank Angle:20 35 ( )Crank Angle:35 50

(i)Crank Angle:-7 5 (ii)Crank Angle:5 20 ( )Crank Angle:20 35 ( )Crank Angle:35 50

(a)DGA

(b)NSGA-II

  NSGA-II
  Observation value

  NSGA-II with AR
  Observation value

  DGA
  Observation value

(i)Crank Angle:-7 5 (ii)Crank Angle:5 20 ( )Crank Angle:20 35 ( )Crank Angle:35 50

(d)R-NSGA-II
(i)Crank Angle:-7 5 (ii)Crank Angle:5 20 ( )Crank Angle:20 35 ( )Crank Angle:35 50

  R-NSGA-II
  Observation value

(c)NSGA-II with AR

Fig.7 The distribution of output values of HIDECS

　それぞれのグラフにおいて，横軸はクランク角度

（観測点），縦軸は HIDECSにおいて出力されたシリ
ンダ圧力を表している．また，同じ解による出力値

であることを表すため，各観測点における出力値を

線分で繋いでる．更に，出力値の分布と一緒に各ク

ランク角度における実際に観測されたシリンダ圧力

も示している．

　実験結果より，NSGA-II および AR を用いた
NSGA-II による出力値は幅広く分布したが，観測

値から大きく離れてたことを確認できる．AR を用
いた NSGA-IIによる出力値が，テストモデルの実験
のように 1 点に集中しなかったのは，上記に説明し
た精度が低下した理由と同じであると考えられる．

それに対し，R-NSGA-IIによる出力値は，希求点付
近に多様性を有しながら分布したことを確認できる．

以上の HIDECSを用いた実験から，意思決定者の選好
情報を用いたパラメータチューニングは，実問題におい

ても精度が高く，多様性のある解集合を導出できること

が確認できた．この HIDECS のパラメータを決定する
課題において，1 つの指標を導入する方法，選択圧を高
める EMOを利用する方法のように，多様性のないパラ
メータや 1 つのパラメータしか提示されなければ，DM
は最終的に使用するパラメータに関する情報を得にくく

なる．例えば，DGA により得られたパラメータを用い
た HIDECS では，Fig. 6(a)に示すように，クランク角
度が 9.0 の時の誤差が 213.80 であり，-1.0 の時の誤差
が 51.95である．しかし，単純に 213.80と 51.95を比較
して 213.80 の方が高いからと言って，クランク角度が
9.0 の時の誤差について大きく妥協し，-1.0の時の誤差
については余り妥協していないと，DM は断定すること
はできない．それは，誤差が起こりうる範囲が各クラン

ク角度によって大きく異なるからである．それに対し，

R-NSGA-IIにより得られた解集合を参照すれば，各解が
それぞれの誤差に対してどの程度妥協しているのかを把

握することができると考えられる．例えば，R-NSGA-II
により得られた解集合の 1つを用いたHIDECSでは，ク
ランク角度が 9.0の時の誤差が 167.36であり，-1.0の時
の誤差が 52.02である．そして，Fig. 6(d)に示す解集合
の誤差の範囲を参照すれば，DMが最終的に選んだパラ
メータが，クランク角度が-1.0の時に大きく妥協し，9.0
の時に余り妥協していないことが分かる．

　また，R-NSGA-IIを用いたパラメータチューニングで
は，対象モデルの特徴も把握できると考えられる．DGA
により得られたパラメータを用いた HIDECSでは，Fig.
6(a) に示すように，クランク角度が 25.0 の時の誤差が
278.89 であり，14.0の時の誤差が 233.71である．しか
し，これだけでは，パラメータが原因で誤差が大きくなっ

たのか，HIDECSの特徴として誤差が大きくならざるお
えなかったのか分からない．それに対し，R-NSGA-IIに
より得られたパラメータの出力値の分布 Fig. 7(d) を参
照すれば，クランク角度が 25.0の時は観測値から離れて
分布し，クランク角度が 14.0の時は観測値の近くに分布
していることが確認できる．この情報を基に DMは，ク
ランク角度が 25.0 の時は，HIDECS の特徴として，小
さな誤差の出力値を得ることが難しく，クランク角度が

14.0の時は，他の観測点での誤差を妥協すれば，小さな
誤差の出力値が得られることを理解できる．

　このように，意思決定者の選好を用いたパラメータ

チューニングにより，精度が高く，多様性のあるパラメー

タを導出すれば，DM は各パラメータの特徴や対象モデ
ルの特徴を把握できることが分かる．
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6 まとめ

本稿では，数多く存在する観測値との誤差の最小化を

それぞれ目的と捉えるパラメータチューニング手法を

提案した．数多くの目的を有する多目的最適化問題に

NSGA-IIや SPEA2といった一般的な EMOに適用させ
た場合，探索の初期段階からアーカイブ内の全ての解が

非劣解になってしまうため，探索性能は著しく悪くなる．

更に，非劣解に異なる適合度を割り当てたり，優越の定義

を拡張することにより選択圧を高める多目的最適化手法

が提案されているが，これらの手法を用いると買い集合

の多様性が失われてしまう．一方で，本来は高次元目的

関数空間においてもパレートフロント全域に分布する解

集合を得ることが望ましいが，これは計算コストを考慮

すると非常に困難である．そのため，パレート最適フロ

ント全域に分布する解集合の導出の代わりに，限定され

た領域内で多様性を有する解集合の導出を目標とし，探

索領域を DMの選好情報を基にして限定するパラメータ
チューニング手法を提案した．テストモデルや HIDECS
を用いた数値実験を通して，提案手法により，精度が高

く，希求点付近に多様性のある解集合を導出できること

が分かった．そして，それらの解集合を基に，DM は各
解の特徴や対象モデルの特徴を把握できることを確認で

きた．
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