
ユーザの選好推定に基づく多目的ベイズ最適化による
ハイパーパラメータ最適化

Hyperparameter Optimization by Multi-objective Bayesian Optimization
based on Inference of User Preference

尾崎令拓 ∗1
Ryota Ozaki

高木優介 ∗1
Yusuke Takagi

烏山昌幸 ∗1
Masayuki Karasuyama

竹内一郎 ∗1∗2
Ichiro Takeuchi

∗1名古屋工業大学
Nagoya Institute of Technology

∗2理化学研究所
RIKEN

AutoML considers hyper-parameter optimization (HPO) of machine learning models. However, there often
exist multiple evaluation indices for the learned models. For example, both model accuracy and memory size
can be objective functions, which are typically in the trade-off relation. In this case, the importance of each
objective function depends on the user preference. To incorporate the preference adaptively into HPO, we propose
a preference-learning-based multi-objective Bayesian optimization (PL-MBO) method. Since directly specifying
the exact preference can be difficult for the user, PL-MBO considers only querying a ‘relative preference ’that
the user can give much easier. By combining a Bayesian user preference model and the standard Gaussian process
model of objective functions, the expected improvement criterion of the user preference is derived. Our numerical
experiments show that the optimal solution based on the user preference can be found efficiently in HPO for neural
networks.

1. はじめに
機械学習モデルの自動構築を目的とする AutoMLでは，モ

デルのハイパーパラメータ最適化問題を考える必要がある．ま
た，実践的には，モデルの精度やメモリサイズ，多クラス分類
におけるクラスごとの精度など，複数の目的関数に関する多目
的最適化が必要になることがある．ハイパーパラメータ最適化
においては最適化したい対象はブラックボックスであることが
多いため，ベイズ最適化など，目的関数を推定しながら探索を
行う手法がよく用いられる（特に多目的の場合は，多目的ベイ
ズ最適化とも呼ばれる）．
多目的最適化では，目的関数間のトレードオフにより，一般

には解が一意に定まらない．実際，ニューラルネットワークの
例では，ハイパーパラメータとなり得るモデルのユニット数
を増やすことで，推論精度が向上するかわりにメモリ使用量
が増加してしまうという状況は十分に考えられる．あるいは，
多クラス分類でのクラスごとの精度を考えると，あるクラスの
recallの上昇が他のクラスの recallを犠牲にすることが起こり
得る．以上のような性質から，多目的最適化では，パレート解
と呼ばれる数学的な上下関係が定められないすべての解を列挙
することを目的としている．
実問題においてユーザが多目的最適化を利用する際には，列

挙された解の中から必要な解を一つ選んで採用することが多
い．しかし，パレート解の全列挙には多くの計算コストがかか
る．ここで，パレート解を列挙してからユーザが解を選択する
のではなく，多目的最適化の段階でユーザがどのような解を必
要としているのかという情報を考慮することで，ユーザが求
める解のみを効率的に発見しようという考えが生じる．この
ような考えに基づく多目的最適化の既存研究として，ユーザ
が求める目的関数値の範囲をあらかじめ指定するような手法
[Yang 16, Paria 20] や，ユーザがどの目的関数を重視するの
かをあらかじめ指定するような手法 [He 20]が存在する．しか
し，多目的最適化を行うユーザが，目的関数値の範囲や目的関
数の重視度合いを事前に指定するのは困難な状況も多い．
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本稿では，多目的最適化に関するユーザの好みを，ユーザが
具体的な値として直接与えるのではなく，より容易に与えられ
る情報として「解の良さの比較情報」や「目的関数値の改善要
望」から逐次的にベイズ推定し，それを多目的最適化に取り入
れることを考える．解の比較や改善要望といった間接的な観測
から事後分布がどのように定式化できるか示し，ユーザーの
好みの不確かさも反映した獲得関数を提案する．実験として，
ベンチマーク関数による評価と，ニューラルネットワークのハ
イパーパラメータ最適化問題を考えた実データによる評価を行
い，本稿で提案するフレームワークによってユーザにとって好
ましい解を効率的に探索することができる状況があることを
示す．

2. 多目的最適化とパレート最適性
複数の目的関数を同時に最適化する問題は多目的最適化と

呼ばれる．通常，多目的最適化の目的関数間にはトレードオ
フの関係があり，最適解が一意には定まらず，パレート最適と
呼ばれる性質を満たす解が複数存在し得る．L 個の目的関数
f l : X �→ R (l ∈ {1, . . . , L},X ⊆ Rd) があり，二つの入力
xi,xj ∈ X について以下が成り立つとき，xi は xj を支配し
ているという．

∀l ∈ {1, . . . , L}, f l(xi) ≥ f l(xj),

∃k ∈ {1 . . . , L}, fk(xi) > fk(xj).

この関係を xi 	 xj と表す．ここで，入力 xが他のどの入力
にも支配されないとき，つまり以下が成り立つとき，x をパ
レート解と呼ぶ:

∀x′ ∈ X\{x},x′ � x.

多目的最適化ではこのパレート解の列挙を目指すことが最も一
般的である．
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3. 選好推定を用いた多目的ベイズ最適化
問題によってはパレート解は大量に存在し，全列挙は必ずし

も簡単でないことが知られている．しかし，現実の問題設定で
は，得られた解の中から人間（ユーザ）が採用したい解を一つ
選択することになる場合が多い．そこで，多目的最適化にユー
ザの好み（選好）を導入することで，ユーザの求める解を効率
的に発見することを考える．
観測が高価なブラックボックス関数の最適化を行う有名な手

法にベイズ最適化があり，多目的最適化への拡張も行われてき
た．ベイズ最適化では確率的なモデルを用いることで，目的関
数の不確かさを考慮することができる．本稿ではさらに，相対
的な選好比較からユーザーの好みを確率的に推定し，ユーザー
の「好みの不確かさ」も探索に組み込む方法を提案する．

3.1 問題設定
目的関数 f l(x) について，ユーザがどの目的関数をどの程

度重視しているのかを考慮した最大化問題を考える．以降，
f l
x = f l(x)と略記し，ある xにおける目的関数の値を並べた
ベクトルを fx =

[
f1
x, . . . , f

L
x

]�と定義する．目的関数はブラッ
クボックスであり，ガウス過程回帰によりモデル化されている
とする．あるxiに対する観測は各目的関数に独立なガウスノイ
ズ εi

i.i.d.∼ N(0, σ2)が加わった yl
i = f l

xi
+εi として得られ，xi

と yi = [y1
i , . . . , y

L
i ]
� の t 個の組の集合 Dt = {(xi,yi)}ti=1

から事後分布 p(fx | Dt)が定められるとする [Williams 06]．
ある解 fx についてのユーザにとっての好ましさを表す関数

Uw : RL �→ R が存在するとする．ただし，w ∈ RL は選好の
度合いを調整するパラメータであり，詳細は後述する．このと
き，ユーザーの選好最適化は，Uw の xに関する最大化として
解釈できる:

x� := arg max
x∈X

Uw (fx) .

3.2 提案フレームワークの構成
本稿では，直接与えることが困難であるユーザの選好を推

定し，それを用いた多目的ベイズ最適化を提案する．提案手法
は主に 3 つの部分から構成される．フレームワークの全体像
を表す図を図 1に示す．構成要素の一つ目は目的関数の推定で
あり，これは各目的関数に対して独立なガウス過程回帰によっ
て行う（図 1 1○）．二つ目はユーザへの選好に関する情報の問
い合わせである（図 1 2○）．本稿では，選好に関する情報とし
て，ユーザがある 2つの解についてどちらを好むのかという情
報と，ある解においてユーザがどの目的関数値を改善したいか
という情報の 2 種類の情報を考える．本稿の計算機実験にお
いては簡単な設定として，多目的ベイズ最適化のイテレーショ
ンごとに，1) 観測済みの入力のうち最も良い入力と 2)その入
力に対して最も改善したい目的関数がユーザによって与えられ
るという設定とするが，実際にはこれらの 2 種類の情報は任
意のタイミングで任意の量与えることが可能である．三つ目の
構成要素は，選好の推定と，選好を用いた獲得関数の計算であ
る（図 1 3○）．ユーザから得られる選好に関する情報（選好推
定の訓練データとなる）から選好をベイズ的に推定し，ベイズ
最適化における獲得関数の計算に用いる．以下では，選好の表
現方法とその推定，獲得関数の設計について述べる．

3.3 選好表現
多目的最適化に選好を導入する手法として，選好を超直方体

として表現する手法 [Yang 16, Paria 20]や，選好をベクトル
として表現する手法 [He 20]がある．選好を超直方体として表
現する手法は，パレート解のうち，事前情報として与えられた

図 1: 提案フレームワークの全体像．

超直方体の内部に存在する解を列挙するものである．しかし，
事前に目的関数の形状が分からない場合，超直方体の適切な定
義が困難である．また，パレート解が超直方体の内部に存在す
るとは限らない点，解の良さの評価が超直方体の領域内である
か領域外であるかという 2 値でしかできない点が欠点として
考えられる．選好をベクトルとして表現する手法は，パレート
解のうち，与えられたベクトルの方向に近い解を良い解とする
ものである．ベクトルによる選好表現では，ベクトルとの近さ
を定義することで解の良さを連続的に評価することができると
いう利点がある．しかし，ユーザがベクトルを直接定義するこ
とは，特に高次元の問題において困難となりうる．
本稿では，ユーザの選好を表現する手法として，解の良さを連

続的に評価できる，ベクトル表現に基づく効用関数を考える．ま
ず，選好を表すベクトル（選好ベクトル）をw = [w1, . . . , wL]

�

と定義し，制約を wi > 0 (i = 1, . . . , L) , ‖w‖1 = 1 とする．
効用関数は，多目的最適化のある入力 x に対する fx を入力
にとり，その xに対する好ましさの度合いをスカラー値とし
て返すものとし，以下のように定義する．

Uw(fx) = min

(
f1
x

w1
, . . . ,

fL
x

wL

)
.

ここで，選好ベクトル w は，多目的最適化の各目的関数に対
する重みパラメータとなっている．選好ベクトルを用いる際の
効用関数 Uw には様々な定義が考えられるが，本稿における
U は，多目的最適化における入力同士の支配関係を崩さずに
選好を表現できるという点から定義されるものである．実際，

x 	 x′ ⇒ Uw(x) ≥ Uw(x′),

が成り立っている．なお，このような，入力に対して重みづけ
された値の最小値（最大値）を関数値とするスカラリゼーショ
ン関数は，Chebyshev scalarizing function[Giagkiozis 15]と
して知られている．
以上のように，効用関数を定義することで，多目的最適化

の解に対するユーザの選好を表現することができた．しかし，
選好ベクトルはユーザが事前に直接定義しなければならず，こ
れは目的関数の形状や多目的最適化において取りうる解の分布
が分からない状態では，特に目的関数の数が大きい場合に困難
である．よって，ユーザから選好に関する情報を訓練データと
して受け取ることで，効用関数のパラメータ w を逐次的に推
定することを考える．

3.4 選好のベイズ推定
ユーザから得られる相対的な選好情報からパラメータ w を

ベイズ的に推定することを考える．事前分布として，wi >

0 (i = 1, . . . , L) , ‖w‖1 = 1の制約を定めたことから，この制
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約を満たす確率分布である Dirichlet分布を採用する:

p(w;α) =
1

B(α)

L∏
i=1

wαi−1
i .

ただし，α = [α1, . . . , αL]
� は集中パラメータ，B はベータ関

数である．本稿では，ユーザーが与える選好表現として，1) 二
つの解に対する好ましさの比較（一対比較）と，2) ある入力
について，どの目的関数値を改善したいかを選択する情報（勾
配比較）の２種類を考え，このとき w の事後分布がどのよう
に得られるかを示す．
まず，ユーザから一対比較として解 fxi が解 fx′

i
よりも良

い解であると提示した場合を考える．これを fxi 	 fx′
i
と表

すとする．一対比較が，効用関数値にガウスノイズ εi, ε
′
i
i.i.d.∼

N(0, σ2)が加わった後の大小関係として観測されると考えると

fxi 	 fx′
i
⇔ Uw(fxi) + εi > Uw(fx′

i
) + ε′i,

のように表現することができる．訓練データとして，n個の独
立な比較 {fxi 	 fx′

i
}ni=1 が得られたとする．このとき，wの

尤度は以下のように書くことができる:

L(w | {fxi 	 fx′
i
}ni=1) =

n∏
i=1

Φ

(
Uw(fxi)− Uw(fx′

i
)√

2σ

)
,

ただし，Φは標準正規分布の累積分布関数である．この尤度の
導出はガウス過程回帰の選好観測拡張 [Chu 05]で使われてい
るものと同様の考え方である（ただし U のモデルが異なる）．
次に，ユーザーがある解 fxj について，目的関数 f

lj
xj を目

的関数 f
l′j
xj より改善したいと提示する場合を考える．これを

lj 	 l′j と書くこととする（lj , l
′
j は目的関数の番号 1, . . . , Lの

いずれかを表す）．例えば，ユーザーが最も改善したい目的関
数を指定するような場合も，選ばれた目的関数とその他の目的
関数の比較としてこの方法で表現できる．ここで，f

lj
xj を f

l′j
xj

よりも改善したいという情報は，Uw(fxj )において f
lj
x 方向

の傾きが f
l′j
x 方向の傾きより大きいと解釈できる（選好がより

増加すると考えられるため）．一対比較と同様，ユーザの判断
にはノイズ εj

i.i.d.∼ N(0, σ2)が加わると仮定すると，勾配比較
は以下のように表現できる:

lj 	 l′j ⇔ glj (fxj )− gl
′
j (fxj ) > εj ,

ただし，gl(fxj ) =
∂Uw(fx)

∂fl
x

∣∣∣
fx=fxj

は fxj における U の次

元 lでの勾配である．勾配比較がm個独立に得られたときの
訓練データは {lj 	 l′j}mi=1 となる．このとき，一対比較の場
合と同様の考え方により，尤度は以下のように表現することが
できる:

L(w | {lj 	 l′j}mj=1) =

m∏
j=1

Φ

(
glj (fxj )− gl

′
j (fxj )√

2σ

)
.

パラメータ w のベイズ推定における w の事後分布は，
Dpre

t = {(fxi 	 fx′
i
)}ni=1 ∪ {(lj 	 l′j)}mj=1 とすると，

p(w | Dpre
t ) ∝ p(w;α)

× L(w | {fxi 	 fx′
i
}ni=1)L(w | {lj 	 l′j}mj=1),

と表せる．事後分布を解析的に計算することは困難であるが，
マルコフ連鎖モンテカルロ法（MCMC）などを用いることで，
事後分布からのサンプリングが可能である．

Algorithm 1: 選好推定を用いた多目的ベイズ最適化
(PL-MBO)

function PL-MBO(D0, D
pre
0 )

for t = 1, . . . , T do

αt−1(x)← PreferenceEI(Dt−1, D
pre
t−1)

xt ← argmaxx∈X∗ αt−1(x)

yt ← fxt + εt, εt ∼ NL(0, σ
2IL)

(IL:L-dimensional identity matrix)

Dt ← Dt−1 ∪ {(xt,yt)}
Dpre

t ← Dpre
t−1 ∪ { New user preferences }

end

end

function PreferenceEI(Dt, D
pre
t )

for k = 1, . . . ,K do

Sample f
(k)
x from p(fx | Dt)

(f
(k)
x :the k-th sample of fx)

Sample w(k) from p(w | Dpre
t )

end

αt(x)←
1
K

∑
k max{Uw(k)(f

(k)
x )− Uw(k) (fxbest) , 0}

return αt(x)

end

3.5 獲得関数
選好を考慮した多目的最適化の目的は，U の値が最大とな

る入力をできるだけ少ない観測の数で求めることであった．
よってこれを反映した獲得関数として，効用関数 U の値の改
善量が大きくなるような解を探索する指標である，U に関す
る Expected Improvement (EI) [Jones 98]を考える．U に関
する EI は，観測済みの入力の中でユーザが最も好む入力を
xbest = arg max

x∈Xs

Uw(fx)（Xs：観測済みの入力の集合）とす

ると，以下のように求めることができる．

αpreEI(x) = Efx,w [max {Uw (fx)− Uw (fxbest) , 0}] . (1)

獲得関数値は，目的関数 f と選好パラメータwを事後分布から
サンプリングすることで，モンテカルロ法により近似的に計算
が可能である．本稿で提案した選好を考慮した多目的ベイズ最
適化では，イテレーションごとに xnext = arg max

x∈X∗
αpreEI(x)

(X∗ は未観測の入力点の集合) となる入力 xnext を求めて次の
観測点とすることで，効率よくユーザにとって好ましい入力
（多目的最適化の解）を求めることが期待される．本稿で提案
するフレームワークのアルゴリズムの概要をAlgorithm1に示
す．T は最大イテレーション数，K は式 (1) のモンテカルロ
近似のサンプル数である．

4. 計算機実験
計算機実験により，提案手法の評価を行う．最初にベンチマー

ク関数を用いた人工データ実験による評価を行い，その後ニュー
ラルネットワーク（NN）に関する実データを用いた実験結果を
示す．評価指標は，真の選好パラメータwtrueを用いた効用関
数Uwtrueに関する simple regretとし，maxx∈X Uwtrue(fx)−
maxx∈Xs Uwtrue(fx)で表す．この simple regretが小さいほ
どユーザにとって良い解を発見できているということになる．提
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図 2: Simple regretの推移比較．左図がベンチマーク関数を
用いた実験，右図が CIFAR-10を用いた NNデータに対する
実験である．

案手法に対する比較手法は，候補点の中から一様ランダムに次
の探索点を定めるRandomと，選好を用いない通常の多目的最
適化の手法である，Multi-Objective Bayesian Optimization

using Random Scalarizations (MOBO-RS)[Paria 20]とする．
多目的最適化の実行にあたっては，探索対象となる入力の候補
点の中からランダムに 4 点を選んで初期点とし，乱数シード
を変えて各手法とも 20回ずつ実験を行った．実験結果として
示す simple regretは，20回の実験で得られた simple regret

の各イテレーションでの平均値である．

4.1 人工データ実験
人工データ実験として，多目的最適化の入力 x が 3 次元，

出力（目的関数）fx が 3次元となるデータを考える．目的関
数として，多目的最適化のベンチマーク関数として使われる
DTLZ1[Deb 05]を用いる．入力xの候補点の数は 1000点であ
り，具体的には x1, x2, x3 についてそれぞれ (0, 1)の範囲で等
間隔に 10点のグリッドに切って候補点としている．真のユーザ
の選好として，効用関数における真の重み wtrue = [ 1

4
, 1
4
, 2
4
]�

を仮定する．これは，ユーザが目的関数 f3 を重視していると
いうことと対応している．実験結果として得られる regretの
推移は図 2（左）の通りである．図 2から，提案手法が最も早
く simple regretの値が小さくなっていることが分かる．つま
り，あらかじめ仮定したユーザの真の選好に沿った好ましい解
が，提案手法によって効率的に探索できていることが分かる．

4.2 実データ実験
実データ実験として考える多目的最適化問題は，NNのハイ

パーパラメータ（HP）最適化問題である．具体的には，CIFAR-

10[Krizhevsky 09]を用いて，クラス数 C = 10の分類を行う
NN モデルの Loss 関数におけるクラスごとの重みを HP と
する．NNのある入力データに対する重み付き Cross-entropy

Loss の式は
∑C

i=1−λiyi log ŷi で示され，λ1, . . . , λ10 が HP

となる．ただし，yi が正解ラベルの one hot表現，ŷi がクラ
ス i の予測確率とする．また，目的関数は，テストデータに
よるモデル評価における各クラスの recallとする（fx：10次
元）．これは，多クラス分類問題において，ユーザが各クラ
スに対する分類の重視度合いを調整したいという要望がある
ということを仮定した設定である．NN モデルは，Residual

Network[He 16]から fine tuningした．入力（HPの組み合わ
せ）の候補点の数は 5005 点であり，具体的には λ1, . . . , λ10

が (0, 1)の範囲で 7通りの値を取り，かつ
∑10

i=1 λi = 1とい
う制約を満たすものとした．真の選好パラメータは，wtrue =

[ 1
10.3

, 1
10.3

, 1.3
10.3

, 1
10.3

, 1
10.3

, 1
10.3

, 1
10.3

, 1
10.3

, 1
10.3

, 1
10.3

]� とした．
これは，3番目のクラスの recallを高めたいという要望に相当
する．実験結果として得られる regret の推移は図 2（右）の
通りである．人工データと同様，提案手法の優位性が確認で
きる．

5. まとめ
本稿では，多目的ベイズ最適化にユーザの好みの推定を導

入し，ユーザにとって望ましい解を効率的に探索するフレーム
ワークを提案した．計算機実験により，提案手法が有効に働く
状況があることを示した．
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