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システムモデルからの階層構造抽出に応じた階層型多目的最適化手法 
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As the system becomes more complicated, the number of evaluation items to be considered when optimizing the 

system is increasing. In this report, we have constructed a multi-objective hierarchical optimization method corresponding 

to the optimization problem obtained by automatic dividing from parametric model of our proposed system to hierarchical 

optimization problem. At this time, we developed a method for evaluating Pareto solutions, which is essential for 

integrated evaluation of Pareto solutions by hierarchical multi-objective optimization. As a result, we report that a wide 

Pareto front can be obtained by the method which divided the optimization problem compared with the method which 

does not perform optimization problem division. 

Key Words : System Model, System Design, Hierarchical Optimization, Automated Optimization 

1. 緒   言 

最適化アルゴリズムはこれまで多くの研究がなされてきたが 1-6)，基本的にどのアルゴリズムも，大規模問題に

対応できているとは言い難い．原因の 1つは，大規模問題は設計空間が大規模であるために，目的関数値の傾向

を把握し切れないためである． 

この問題に対するアプローチとして，最適化問題を複数の設計空間の比較的小さい最適化問題に分割すること

によって，個々の最適化問題を解きやすくする分割型の最適化手法が注目されている． 

分割型の最適化手法の中で最も多くの研究がなされているのが，階層型最適化手法である 7-10)．階層型最適化

手法は，分割した最適化問題を階層的に順序立てて解いて，元の最適化問題の最適解を導出する手法である．こ

の階層型最適化手法には，最適化問題をどのような観点で分割，階層化するかという分割・階層化アルゴリズム

と，分割した複数の最適化問題からどのように最適解を導き出すかという階層型最適化アルゴリズムが必要であ

る．階層型最適化手法はこれまでこの 2つのアルゴリズムに対して，検討が重ねられてきた．昨年度，最適化問

題の分割階層化の自動化アルゴリズムの構築を報告しており，本年度は，その分割階層化された最適化問題を多

目的問題においても最適化できる階層型多目的最適化手法について報告する． 

 

2. 階層型多目的最適化手法の検討 

2・1 新階層型多目的最適化手法の提案 

 多目的最適化問題の中に多目的最適化問題が階層化されている階層構造の場合にも，下層の最適化問題から上

層の最適化問題に渡す解はパレート解集合とじ，さらにその後，上層の最適化問題では組み合わせ計算を行うこ

とにした．理由は前目で述べたものと同じである．ただし，上層の最適化問題が多目的最適化問題の場合，組み

合わせ計算によって得られた解集合の中から抜き出すべき解は，パレート解集合である．つまり，上層の多目的

最適化問題では，設計変数ベクトルの 1入力に対して，パレート解集合の候補となる解集合(以降，この解集合

をパレート候補解集合と呼ぶ)が導出されることになる．これは本研究で採用した分割・階層化アルゴリズムの
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特有の現象である．この場合，目的関数値を持つ解が複数あるため，最適化のフローの中の「目的関数値の評

価」を行うことができない．そのため，これに代わる，パレート候補解集合を評価する手段が必要になる． 

 一般に多目的最適化問題では，多様で優秀なパレート解集合が要求される．この要求を解の優秀さと多様性に

分けて，それぞれについて評価指標を考えた．しかし，上層の多目的最適化問題である設計変数ベクトルに対し

て導出されたパレート候補解集合の情報だけでは，それが優秀かどうかなど判断できない．つまり，パレート候

補解集合を評価するためには，他のパレート候補解集合と比較するしか方法はない．以上のことから，上層の多

目的最適化問題の繰り返し計算のある時点で導出されたパレート候補解集合は，それまでの繰り返し計算で導出

されてきたパレート候補解集合を比較対象として評価を行うことにした． 

 まず，パレート候補解集合を構成する解の優秀さを評価する指標として，パレート更新数を設定した．これは

新たに導出されたパレート候補解集合のうち，それまでに導出されたどのパレート候補解にも劣らない解がどれ

だけあるかを表す指標である．パレート更新数を図 1に示す．図 1の例では，新たに導出されたパレート候補解

集合のうち 3つの解が，それまでのどのパレート候補解にも劣らない．すなわち，この例では，パレート更新数

Fig. 1 Explanation of the number of pareto-renewing solutions. 

Fig. 2 Explanation of the best values of each objective functions. 
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は 3 ということになる．このパレート更新数が大きいほど，それまでのパレート候補解集合からなる暫定的なパ

レート解集合が更新され，優秀な解が増えていく． 

 多様なパレート解集合を得るための評価指標として，各目的関数の最良値を設定した．ここでいう目的関数と

は，上層の多目的最適化問題で，設計変数に対応する目的関数のことである．目的関数の最良値とは，導出され

たパレート候補解集合の全ての解の目的関数値のうち，最良な目的関数値(最大化なら最大値，最小化なら最小

値)のことを表す．各目的関数の最良値を図 2 に示す．図 2 の例では，新たに導出されたパレート候補解集合の

目的関数 1 の最小値が，それまでに導出されたパレート候補解のどの解よりも最小となっている．つまり，これ

は暫定的なパレート解集合の端が更新され，より多様なパレート解集合が得られたことを意味する．この評価指

標を全ての目的関数に対して定義することで，全ての軸方向に多様なパレート解集合を得ることができると考え

られる． 

 以上の 2 種類の評価指標を，上層の多目的最適化問題の新たな目的関数として定義する．それぞれの最適化方

向に関しては，パレート更新数は最大化，各目的関数の最良値は各々の目的関数に予め定義されていた最適化方

向を設定する．多目的最適化問題の中に多目的最適化問題が階層化されている場合，上層の多目的最適化問題は

以上のように目的関数が変化する． 

 以上が本研究で構築した階層型最適化アルゴリズムである．この階層型最適化アルゴリズムと前項で述べた分

割・階層化アルゴリズムからなる，新たな階層型最適化手法を構築した． 

 

2・2 新階層型多目的最適化手法に期待される効果 

 新階層型最適化手法の探索性能に対して期待される効果について検討する．探索性能とは，従来の最適化手法

では最適解が導出できる最適化問題に対して「少ない計算回数で最適解を導き出せる性能」と，従来の最適化手

法では最適解が導出することが難しい最適化問題に対して「最適解を導き出せる性能」と定義する． 

 新階層型最適化手法によって期待される効果を図 3に示す．新階層型最適化手法に期待されるメリットは大き

く 2 つある．一つ目のメリットは，計算回数の削減である．仮に，設計空間を全て探索する，全組み合わせ計算

をすると仮定した場合，分割・階層化しない最適化問題では，最適化問題を構成する計算式を設計空間分だけ計

算するため，計算回数はそれらの積によって表される． 

 𝑆 = 𝑁 × 𝑋 (1) 

S : 計算回数，N : 計算式の数，X : 設計空間 

一方，新階層型最適化手法によって分割・階層化された最適化問題は，分割した最適化問題を並列計算するこ

とで，見かけ上少ない計算回数分の時間経過で計算を行うことができる．また，階層化された下層の最適化問題

では，計算で得られた解集合の中から最適解だけを上層に送り，残りの組み合わせ計算を行うため，ある意味

で，最適化計算の途中で全体最適解になり得る解の絞り込みを行っていることになる．そのため，絞り込みによ

って最適解がないと判断された設計空間分の残りの計算を丸ごと省略できる．これらの効果によって，見かけ上

の計算回数は以下の式のように表すことが可能である． 

 𝑆′  ≒  
𝑁−𝑁′

𝐷
× 𝑋𝐻 × ∏ 𝑋𝐷𝑖𝑖 + 𝑋𝐻 × 𝑁′ × ∏ (𝛼𝑖 × 𝑋𝐷𝑖)𝑖 + 𝐶𝑝 (2) 

 𝑆′ : 新階層型最適化手法による計算回数，𝑁′ : 分割された最適化問題に含まれない計算式の数，𝑋𝐻 : 上層

の最適化問題の設計空間，𝑋𝐷𝑖 : 下層の分割された最適化問題の設計空間，D : 分割された最適化問題の数，

𝛼𝑖 : 設計空間に対する最適解の割合，𝐶𝑝 : 最適解の絞り込みに要する計算 

 式 2の右辺の第 1項は，並列計算による見かけ上の計算回数である．第 2 項は，解を絞り込んだ後の計算回数

である．第 3項の𝐶𝑝は，最適解の絞り込みに要する計算を表し，分割された最適化問題の計算回数や最適解の

数に依存して増加する．しかし，この計算は，最適化の計算とは，別に並列で行うことも可能であるため，計算

負荷としてはあまり大きくない．また，最適解の絞り込みに要する計算は，分割された最適化問題の数よりもそ

れらの総合的な設計空間に依存することから，分割が多くなってもそれほど大きく変動はしない．つまり，𝐶𝑝

は，最適化問題の分割による逆効果ではあるが，それほど大きな逆効果にはならない． 

 式 2中，𝑋 = 𝑋𝐻 × ∏ 𝑋𝐷𝑖𝑖 が成り立つことから，式 2 は以下の式に変換できる． 
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  𝑆′  ≒  (
𝑁−𝑁′

𝐷
+ 𝑁′ × ∏ 𝛼𝑖𝑖 ) × 𝑋 + 𝐶𝑝 (3) 

この式 3 で，𝛼𝑖は，0 < 𝛼𝑖 ≦ 1 より，∏ 𝛼𝑖𝑖 ≦ 1 である．つまり，式 3 の Xの係数は，必然的に計算式の数 N

以下になる．以上のことから，計算回数の傾向は図 4のように表すことが可能である．図 4 より分かるように，

設計空間が小さい最適化問題に対しては，新階層型最適化手法によって問題分割をすることは𝐶𝑝によって逆効

Fig. 3 Expected merits of proposal hierarchical optimization method. 
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果の比重が大きくなる．しかし，最適

化問題の設計空間が大きくなっていく

と，分割された最適化問題の最適解の

絞り込みに要する計算以上に，並列計

算や解の絞り込みによって計算が削減

され，総合的に計算回数が減少する効

果が表れる．また，最適化問題が分割

できる数が多いほど，さらに大きな効

果が表れる． 

なお，この傾向は，全組み合わせ計

算だけに言えることではなく，最適化

アルゴリズムを用いた計算にも当ては

まる．その場合には，式 1-3 にある X

が最適化アルゴリズムによって探索さ

れた設計空間に変わるだけである． 

以上が計算回数に関する新階層型最

適化手法のメリットである． 

 もう一つの新階層型最適化手法のメ

リットは，分割・階層化された個々の

最適化問題の設計空間が小さくなり，

より簡単に最適解を導くことが可能に

なる点である．最適化アルゴリズム

は，設計空間が大きいほど，全体最適解が見つけづらくなり，局所最適解に収束する可能性が大きくなる．局所

最適解に陥ると，最適化アルゴリズムは「探索のランダム性」の機能でしか全体最適解を見つけることができな

いため，もしそのわずかな確率で全体最適解を見つけようとした場合，膨大な計算が必要になる．そのため，最

適化問題の設計空間を小さくして最適解を見つけやすくすることは，「探索のランダム性」に頼らずに全体最適

解を得られる確率を上げるため，場合によっては，先に挙げたメリットによって削減される計算回数よりもはる

かに膨大な計算回数の削減に繋がる可能性もある． 

 以上をまとめると，新階層型最適化手法には，「少ない計算回数で最適解を導き出せる性能」と「最適解を導

き出せる性能」の探索性能を向上させる効果が期待できることが分かった． 

 

3. ケーススタディによる効果の検証 

3・1 数理モデルの概要 

ケーススタディでは，多目的最適化問題となる数理モデルを構築した． 

 最適化手法の性能を評価するために一般に用いられる最適化問題は様々なものがある 11)．しかし，これらは

目的関数の一つの関数だけで最適化問題が構成されており，本研究の前提である中間パラメータが存在しないた

め，そのままケーススタディに用いることはできない．そのため，これらの最適化問題を参考に，中間パラメー

タも存在する数理モデルを構築した．以下，数理モデルの詳細を述べていく． 

 まず，目的関数について述べる．数理モデルでは，F1 と F2 の 2 つの目的関数を設定して，多目的最適化問題

とした．それぞれ最適化方向は，F1 が最大化，F2 が最小化である．以下に，F1 と F2 の導出式を示す． 

 𝐹1 =
∏ 𝑦𝑖𝑖

∏ 𝑧𝑖𝑖
× (2 −

(𝑥0−80)2

4800
) (4) 

 𝐹2 =
∑ 𝑧𝑖𝑖 +1

∑ 𝑦𝑖𝑖 +1
× (1 +

(𝑥0−20)2

6400
) (5) 

 𝑥0 : 設計変数，𝑦𝑖，𝑧𝑖 : 中間パラメータ ( i = 1,2,3,4 ) 

Fig. 4 Tendency of number of calculations. 
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 この目的関数 F1，F2 に対して関係式分析を

行うと，中間パラメータ𝑦𝑖 に最大化，𝑧𝑖 に最

小化の最適化方向が割り当てられ，新たな目的

関数として定義される．これらの中間パラメー

タの導出式を以下に示す． 

 𝑦𝑖 =

2 sin (
9

10
𝜋𝑥0) −

(𝑥𝑖−(𝐴𝑖𝑥0+𝐵𝑖))2

250000
+ 6 (6) 

 𝑧𝑖 =

cos (
9

10
𝜋𝑥0) +

(𝑥𝑖−(𝐶𝑖𝑥0+𝐷𝑖))2

250000
+ 6 (7) 

 𝑥𝑖 : 設計変数，𝐴𝑖，𝐵𝑖，𝐶𝑖，𝐷𝑖 : 定数 

 以上の関係式による数理モデルを構築した．

設計変数とその取り得る値を，表 1 に示す．設

計変数は，𝑥0，𝑥1，𝑥2，𝑥3，𝑥4の 5 つで，それ

らによる設計空間は 1015通りとなっている．

また，𝑥0は目的関数と中間パラメータの全てに

影響し，他の設計変数に相互作用を生み出して

いる．この𝑥0は，表 2に表すように定数の値を変えることで，他の設計変数にそれぞれ異なる影響を与えてい

る．これらに加えて，中間パラメータの導出式の第 1項の正弦・余弦関数により，多くの局所最適解を作り出し

ている．以上のような数理モデルによる，大規模な設計空間と多くの局所最適解を有する最適化問題を構築し

た． 

 

3・2 数理モデルの最適化問題の最適化の実行結果 

 上述した数理モデルに対して，単層最適化(分割・階層化しない最適化問題に対する最適化)と階層型最適化(自

動階層型最適化手法を用いた分割・階層化された最適化問題に対する最適化)を実行した．既報の自動階層型最

適化手法によって分割・階層化された最適化問題を図 5に示す．図 5に示すように，分割・階層化された最

適化問題は，多目的最適化問題の中に多目的最適化問題が階層化されているためこの問題を用いて，階層型最適

化を実行する． 

 

3・2・1 最適化の実行条件の設定 

 まず，最適化の実行条件として，各最適化計算に用いる最適化アルゴリズムの設定について述べる．この数理

モデルの最適化問題は，多目的最適化問題である．そのため，多目的最適化問題に対応するために開発された

GA の応用アルゴリズムの中でも，最も有名で，有効性の高いアルゴリズムの一つである，Non-dominated 

Sorting Genetic Algorithm-2 (NSGA-2)12)を用いることにした．NSGA-2 は，多目的最適化問題に対して，多様なパ

レート解集合を効率よく求めるために，GAの「選択」の操作に，目的関数値の優秀さに基づいた非優越ソート

と，解の多様性を重視する混雑距離ソートという評価基準を付け加えている． 

 本報告では最適化に IsightVer.5.3 を用いた．Isight では，NSGA-2 に対して変更を加えられるパラメータは，

世代数，個体数，交叉率だけであった．数理モデルの最適化問題は，元の最適化問題と分割・階層化された最適

化問題の設計空間とでは，設計空間が極端に違う．元の最適化問題の膨大な設計空間では，どのような設定がよ

り相応しいか全く判断できないため，表 3 に示すような 3 通りの条件で最適化を実行した．ただし，Isight に

は，一つの最適化計算に対して，最大 100,000 回の計算しかできない既定の条件があるため，これに従い，各試

行で個体数と世代数を調整した．これらの試行をそれぞれ 3回ずつ実行する． 

 この最適化問題は多目的最適化問題であるため，求めるべきはパレート解集合である．結果から言うと，表 3

に示したどの設定のどの試行でも全てのパレート解集合は得られなかった．つまり，この最適化問題は，「従来

の最適化手法では最適解を導出することが難しい最適化問題」と言える．したがって，今回の検証では，新階層

Table 1 Design variables of mathematical model. 

Table 2 Constant parameters of mathematical model. 
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型最適化手法に期待される効果の内，「少ない計算回数で最適解を導き出せる性能」という探索性能ではなく，

従来の最適化手法では最適解を導出することが難しい最適化問題に対して「最適解を導き出せる性能」の探索性

能を向上させる効果の検証を行った． 

上記の単層最適化，計 9 回の試行でかかった時間の平均を算出したところ，8 時間 17 分 8 秒であった．この

時間を終了条件として設定した階層型最適化によって求められたパレート解集合と単層最適化によって得られた

パレート解集合の比較を行った．階層型最適化の NSGA-2 の設定は，表 4 に示すような設定を行った．ここで

Fig. 5The decomposed and hierarchized optimization problem of mathematical model. 

Table 3 Setting item of NSGA-2 of optimizing on 

undecomposed optimization problem of 

mathematical model. 

Table 4 Setting item of NSGA-2 of decomposed and 

hierarchized optimization problem in each 

layer of mathematical model. 
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は，個々の最適化問題の設計空間が十分小さいため，設計空間を超えない範囲を基準として，個体数，世代数を

調整した．また，上層の最適化問題では交叉率を高めた理由は，パレート候補解集合を評価する目的関数が設定

され，この目的関数の内，パレート更新数は同じ入力でも探索の経過によって値が変化するため，入力の変化の

頻度を増やした方がいいと考えたためである．以上の設定の階層型最適化に対しても，3 回最適化を実行し，結

果の比較を行った． 

 

3・2・2 最適化の実行結果 

 まず，単層最適化の実行によって得られたパレート解集合は，試行 1 (世代数：500，個体数：200)，試行 2(世

代数：1000，個体数：100)，試行 3(世代数：5000，個体数：20)ともにほとんど結果は変わらなかった。また、

その結果を施行 1 を例に図 6 に示す．また，階層型最適化によって得られたパレート解集合を図 7 に示す．これ

らのパレート解集合を比較すると，単層最適化は，NSGA-2 の詳細設定を変更しても，得られる解集合の傾向は

ほぼ変わりないことが分かる．また，階層型最適化によって得られた解集合は，単層最適化のものよりも多様な

パレート解集合が導出できていることも分かる．これら全ての試行を比較すると，それぞれのパレート解集合は

抜けがあり，全てのパレート解集合を導出できている試行がないことが分かる． 

各最適化の 3回の試行の中で最も多くのパレート解集合が得られたものを比較した図を図 8 に示す．図 8 を見る

と一目瞭然で，階層型最適化で得られたパレート解集合が他のどのパレート解集合よりも幅広く多様であること

が分かる．言い換えると，単層最適化では求めることができなかったパレート解を，自動階層型最適化手法によ

って導出することができた．つまり，自動階層型最適化手法によって従来の最適化手法では最適解を導出するこ

とが難しい最適化問題に対して「最適解を導き出せる性能」の探索性能が向上していることが証明できた． 

 

3・2・3 考察 

 数理モデルの最適化問題では，自動階層型最適化手法によって得られたパレート解集合は，従来の最適化手法

によって得られたものより多様であった．しかし，その反面，自動階層型最適化手法によるパレート解集合は，

ところどころパレート解が欠如している部分が目立つ．従来の最適化手法ではパレート解の端が欠如しているの

Fig. 6 Set of pareto solutions on ‘Try 1’ optimization. 

(a) Set of pareto solutions of first optimization. (b) Set of pareto solutions of second optimization. 

(c) Set of pareto solutions of third optimization. 
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に対し，自動階層型最適化手法では，パレート解の欠如が端以外に分布している．この原因は，パレート解とい

Fig. 8 Set of pareto solutions on hierarchical optimization and mono layer optimization. 

Fig. 7 Set of pareto solutions on hierarchical optimization. 

(a) Set of pareto solutions of first optimization. (b) Set of pareto solutions of second optimization. 

(c) Set of pareto solutions of third optimization. 
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う広がりを持つ解ゆえに解候補に粗密が生まれることを想定していなかったことにあり，パレート最適解の評価

に解の粗密度合いの評価を入れることによって改良されると考えているが，これは今後の研究課題である． 

 

4. 結   言 

システムモデルからの階層構造抽出に応じた階層型多目的最適化手法について，検討を行い以下の結論を得た． 

１） 階層型多目的最適化を行う場合に必須であるパレート解の評価手法として，多様性を得るための解の

広がりと，パレートフロントを進めるためのパレート解更新数を用いることにより評価できることを明

らかにした． 

 2)  ケーススタディにおいて，階層化を行った多目的最適化は行っていない多目的最適化と比較し

て，パレートフロントの質としては同等の結果が得られ，パレートフロントの広がりはより広い

解を得ることが可能であることを明らかにした． 
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