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スケジューリング問題の新解法

スケジューリング問題に対する遺伝アルゴリズム

三宮信夫
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るようになった [8J 本稿では. GA を最適化法として

スケジューリング問題へ適用する方法を述べる.
1. はじめに

この実践講座の第 1 回目で，ほとんどのスケジュ-

9 シグ問題は基本的なものでさえ解くのが困難 (NP

困難}であることが示された.一方，現実のシステム

では，例え Ii'パッファや搬送車を介していくつかのサ

プシステムが結合しており，複雑な制約条件のある大

規模な問題を級わなければならない.そのような問

題では.最適性は犠牲にしても実行可能解を容易に得

ることが必要で，そのために本講座に後から登場する

AI やシミュレーション技法が用いられる.

最適性を追求するならば.厳密には数えあげる手

段しかなし第 2 回目に登場した分校限定法が唯一の

方法であろう.しかしこの方法は，限定操作をいかに

設定するかが重要なポイントであり.この設定が問題

に大きく依存するという難点がある.そこで.メタヒ

ュ-]1スティックスと呼ばれるいくつかの近似アノレゴ

M ズムが，今回の遺伝アルゴリズム( Genetic Algoｭ

rithm，以下 GA と略記する)を含めて本講座に受場

することになる.近似アルゴリズムは，第 1 回目で指

摘されているように.理論的な観点から何が解明され

たのかと問われれば，現状では未だ確定的な回答はで

きない.しかし.近似アルゴ P ズムにはそれ以外に.

問題への適用の容易さや適用可能性が問題のタイプ

にあまり依存しないといった別の観点からの評価も必

要であろう.

GA は. Holland らによって提唱され.自然界のシス

テムの適応過程を説明し.生物進化のメカニズムを模

様する人ヱモデルである [1.2] これが提唱後 20年近く

経過した最近になって注目をあぴ.多方面に応用され
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2. GA の概要

GAでは生物の進化と遺伝のメカニズムに基づいて

最適化アノレゴリズムが構成されるので，用語もそれに

由来したものが用いられる.

生物界の各個体 (individual) は，固有の染色体

(Chl'O lllOSOllle) をもち，染色体は遺伝子 (gene) の配列

で構成されている.そこで. GA では解くべき問題の

解を個体に対応させて.次式のような記号列で表す.

A.J .42 ・・・ Ai ... .4n )
 

唱
'
A(

 
ここに，記号んは遺伝子に対応し，遺伝子が置かれて

いる位置を遺伝子座 (Iocus) と呼ぶ.また，各遺伝子

が取り得る値を対立遺伝子(a11ele) と呼ぶ.

(1) のような記号列の表現を遺伝子型 (genotype) と

呼ぶ.これに対して.その遺伝子によって定まる個体

の性質を表現型 (phenotype) と呼ぶ.最適化問題では，

解自身がこれにあたる.ただし，遺伝子型と表現型の

問の変換は必ずしも 1 対 1 対応である必要はなし同

ーの問題でも多くの個体表現あるいは変換の仕方が

考えられる.

自然界における生物の進化過程では，ある世代

(generation) を形成している個体の集合，すなわち個

体群 (population) を考え.その個体群の中で環境への

適応度(自tness) の高い個体が次世代に多〈生き残るよ

うに淘汰 (selcction または repl'Oduction) される.また，

交叉(crosson'l')や突然変異 (mu t.ation) が生じて，新し

い個体が形成される.これを最適化問題を解く繰り返

し過程に対応させると，次のようになる.すなわち，

問題の解の候補を複数個選んでおき，第 t 回目の繰り

返し計算における解集合を次式のように構成する.
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X(t) = {Xl(t) , X2(t) , ・・・ , XU(t)} (2) 

ここに . x;(t)(i = 1 ， 2 ，'・ .， M) は (1) の形に表現され

ており ， Mは個体群のサイズを表す.適応度は，その

値が大きい方が優れており.正の数値で表される.具

体的には.目的関数値を変換して適応度を定義する.

M個の個体の集合である個体群 X(t) は.淘汰，交

叉および突然変異という操作を受けて，次世代の個体

群 X(t + 1) を生み出す.この操作を遺伝演算子 (ge­

netic operator) と呼ぶ.淘汰は，個体群の中から不必

要と恩われる個体を除去する操作である.交叉は. 2 

つの個体から有益な性質を取り出して，新しい個体を

作り出す操作である.また突然変異はつの個体を

変更して新しい個体を作る操作である.前回の分校限

定法に対応させれば，下界値テストや優越関係のよう

な部分問題を終端させる操作が淘汰であり，一方部分

問題に分割する手続きが交叉や突然変異に当たる.た

だし，これらの対応は厳密な意味でなく，あいまい性，

不完全性を含んでいるので，遺伝演算子はそれだけ問

題固有の性質に強〈影響を受けずに設定できる.

さらに.従来の最適化アノレゴ P ズムでは，探索点、は

常に 1 個であったが. GA では複数個の探索点を同時

に扱う.その結果，探索点を大域的に分布させると，

解の多様性が保持され局所解に落ち込むことが少な

くなると考えられる.また，交叉という演算子の効果

により.単に複数個の探索点を並列に求めるのとは異

なり.ラシダム法に比べて効率的に最適解を求めるこ

とが期待される.

GA の全体の手順は次の 4 つのステップからなる.

Step 1.世代を t=O とする .M個の個体をランダム

に生成して，初期個体群 X(O) を設定する.

Step2. 各個体の適応度を計算し，適応度に依存した

一定のルールで個体の淘汰を行う.すなわち.適

応度の低いいくつかの個体は死滅し，その個数だ

け適応度の高い個体が増殖する.

Step3. 一定の確率で交叉や突然変異を行い，新しい

個体(子)を生成する.子は，その生成に関与し

た古い個体(親)と置き換わる.

Step4. t く t* (最終世代)ならば ， t=t+1 として

Step2へ戻る . t = t* ならば，そのときに得られて
いる適応度最大の個体を問題の単最適解とする.

上に述べたアルゴ 9 ズムでは，個体群のサイズ M

は世代を通じて常に一定に保たれている.しかし ， M

660 (30) 

の値を可変にすることもできる.

最適化アノレゴリズムの構成としては.生物の進化過

程から何かヒントが得られればよく，忠実に生物の過

程を反映させる必要はない.むしろ逆に，最適化法と

しては生物の過程では考えない効率性が問われるの

で. GA では問題固有の性質を取り込んでアルゴリズ

ムに工夫をこらすことが多い.したがって. GA の具

体的な形には，全体の手順から遺伝演算子などの細部

の構成に至るまで，実に多くの提案がある.

3. スケジューリング問題への適用

スケジューリング問題は一般に，資源{機被，人，搬

送車など)を用いてジョブをどのような順序で処理さ

せるかを決定する問題である.したがって，その解の

基本空間は順序の集合で与えられることが多い.

具体的に考えるために，ある生産システムにおける

製品投入l順序問題を取り上げよう.いま ， N種類の製

品 B; (i = 1 ， 2，.・・ ， N) があり，各製品 B;は Q;個から

なり，合計

Q=~二 οa (3) 
i=1 

の製品の処理を行わなければならないとする.また，

問題は目的関数最小化の問題として定義されている

とする.もしもすべての什こ対して Qi = 1 ならば.こ

の問題は巡回セールスマン問題 (Traveling Salesman 

Problclll, TSP) とほぼ同様に扱うことができる.

3.1 個体表現

この問題に対する最も基本的な個体表現法は，製品

投入順序列をそのまま個体表現とすることである.こ

のとき (1) は，製品番号 {1 ， 2 ，'・ .， N} の重複を許す順

列で ， n=Q である. GA では個体表現が与えられた

とき.問題の目的関数値が算出でき，かつ問題の制約

条件を満たしているか杏かの判定ができれば，計算は

実行できる.

その場合，生産システムや問題の要求から生ずる制

約条件をいかに扱うかが重要である.まず製品の個数

に関する制約からつの個体に対立遺伝子 i が Qi

個ずつ現われなければならないが.これは新しい個体

を生成する交叉および突然変異規則を工夫すること

により実現できる.しかし，問題の要求として納期制

約のような時間的制約が付加されると， (1) の個体表

現は実行不可能な解に対応する場合が生ずる.その場

合，その個体は致死遺伝子をもっという.
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致死遺伝子の出現を抑えるためには，遺伝子型から

表現型に変換(デコーディング)するときに実行可能

解を得るような工夫を試みるか，あるいは目的関数に

ペナルティ項を付加して評価を行う方法が通常採用さ

れる. GA では個体群を扱うので.個体群中致死遺伝

子をもっ個体が少しぐらい含まれていても，それは淘

汰されて全体に悪影響を及ぼさない.しかし，制約の

厳しい問題では.致死遺伝子が増えてアルゴリズムの

効率が低下する.

3.2 淘汰規則および適応度の定義

適応度の高い個体が次世代に子孫を多く残すとい

う考えが最適化に用いられるのは，良い解の近くに

はもっと良い解が存在するのではないかと想定される

からである.その淘汰の規則としてよく用いられるの

は，ルーレット方式と呼ばれるものである.これは.

各個体をその適応度に比例する確率でランダムに選

択して生き残らせるものである.しかしこのままで

は，せっかく作られた良い個体が選 lまれないことがあ

るので，適応度最大の個体を無条件で次世代に残すよ

うにする(エリート保存方式)か，ランダムでなく確

定的にルーレット方式を用いる場合がある.

淘汰の要点、は，良い個体をどれだけ残すかを決める

ことであるが，それは適応度の定義の仕方にも依存す

る. -f11Jとして，個体 ;l~ iの適応度 Fj を次式のように定

める場合を考えよう [10刈.

R=Untllfh+11TXムー Ji (4) 

ここに ，Jiは個体町lこ対する目的関数値である.

(4) において右辺第 1 項は，どの個体に対しでも適

応度を一定量だけかさ上げする効果を与える.このと

き，パラメータ U(> 0) の値を大きくするほど，適応

度の小さい個体を生き残らせるようにすることがで

きる.これより ， Uの値によって淘汰速度を調節する

ことができる. mill fkは最適な目的関数値の推定値と

考えられるので.この値と Uの積を第 1 項に用いるこ

とにより ， Uの債の問題依存性が少なくなる.

3.3 交文規則

交叉は， GA において最も重要な役割を果たす演算

子である.すなわち.個体群よりランダムにぺアを作

り，定められた確率九で各ペア(親)から新しい個体

(子)を生成する.個体表現に制約がない場合には， 1 

点交叉，多点交叉，一様交叉などの比較的簡単な方法
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を採用することができる.しかし， TSP や製品投入

順序問題では，個体に含まれる対立遺伝子の偶数が定

まっているので，この制約を破る交叉規則は望ましく

ない.そのために，従来主として TSP を対象として，

その制約を満足する交叉則が提案されていた[11] こ

こでは，それらを製品投入順序問題に適用可能な形に

拡張して紹介する [G ， ï]

なお，以下では 2 人の親から 2 人の子を生成する方

法において，子 1 を生成する手)肢を述べる.子 2 に対

しては 1 ， 2 の立場を入れ換えればよい.

1) Orcler crossover (OX) 

OX は遺伝子の順序に注目して，各遺伝子の前後関

係、が保存されることを重視したものである.まず記号

列に切れ目をランダムに二つ選ぷ.左の切れ目の左倶IJ

にある親 1 の記号列を，親 2 の記号列に左から現われ

る順番に左から並びかえる.つぎに 2 つの切れ目の聞

は親 1 をコピーする.最後に右の切れ目の右側にある

親 1 の記号列を，親 2 の記号列に右から現われる順番

に右から並びかえる.以下に OX の例を示す.

2) Cycle crossover (CX) 

CX は遺伝子座が保存されることを重視したもので

ある.まず親 1 の一番左にある遺伝子座の記号をそ

の位置に入れる.つぎに，この遺伝子座の親 2 の記号

を，その記号が存在する親 1 の遺伝子座を左から探

しその位置に入れる.以下同様に行って初めに選ばれ

た記号に戻ってくると，親方、らコピーされなかった遺

伝子座のうち最も左にある遺伝子座にその位置の親

2 の記号を入れる.そして上記の手順を 1 , 2 の立場

を逆にして行う.この時点でまだ子 1 に全ての記号が

コピーされていない場合.さらに上記の手順を繰り返

す.以下に CX の例を示す.

2 1 231 321 2 1 1 3 2 321 
一一一一一=キ
13122 1 2 3 1 322 1 123 

3) 0肘 poi川 crossover (lX) 

lX は遺伝子の!順序と遺伝子座の両方を保存するが，

切れ目の位置に制約が加わる.まず記号列に切れ目

をランダムに一つ選ぶ.切れ自の左側は親 1 をコピー

し，右側は親 2 をコピーする.なお，この方法では交

換する部分列において.各記号毎の個数が全て一致し
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ていないと実行不可能な個体が生じる.したがって.

この場合の切れ目は各記号毎の個数が全て一致する

ところからランダムに一つ選ぶものとする.以下に

lX の例を示す.

2 1 2 3 1 13 2 1 2 1 2 3 1 1 2 3 
今

1 3 1 2 211 2 3 1 3 1 2 2 3 2 1 

4) Partially mapped crossover (PMX) 

PMX は lX で切れ目の位置に制約が加わらないよ

うにしたものであるが，それだけ遺伝子の順序や遺伝

子座が軽視されている.まず記号列に切れ目をランダ

ムに二つ選ぶ.切れ目の聞におけるある遺伝子座の親

1 の記号をし親 2 の記号を j とする.いま，親 1 と同

じ記号 i が存在する親 2 の遺伝子座を探す.そのよう

な親 2 の遺伝子座は Qi個存在するが，そのうちの一

つを適当に選んで記号 rを入れる.また，二つの切れ

目の問で Jが入っていた遺伝子座に z を入れる.この

操作によって記号 i と jが寵き換えられる.以上の操作

を二つの切れ目の聞のすべての遺伝子座に対して行っ

た後でまだ空いている遺伝子座があれば，そこに親 2

をそのままコピーする.これより子 1 を得る.以下に

PMX の例を示す.

2 1 213 113 2 1 1 2 1 3 1 2 2 3 
争

1 3 112211 23 2 1 32 231 1 

5) Edge recombination (ER) 

ER は遺伝子の(特に隣同士の)順序を OX より重

視したものであるが，遺伝子座は OX より軽視されて

いる.まず.各記号の右隣がどの記号になっているか

を調べる.それを表にしたものを Edge table と呼ぶ.

つぎに.親 1 の一番左の記号 i を子 1 にコピーする.

記号 i の右隣には Edge table の i の欄からランダムに

一つの記号 Jを選んでそれを入れ， Edge table の z の

欄から一つだけ記号 Jを消去する.以上の操作を繰り

返して子 1 をつくるが ， Qi個の記号 t がすべて子 1 に

コピーされた場合は，記号 i に関するデータを Edge

table からすべて消去する.また.途中で Edge table 

に何も残ってなくて右隣に記号を入れられなくなった

揚合は，続 1 をそのまま子 1 とする.以下に ER の例

を示す.なお， Edge table は， {1 :23322 , 2: 

131213 ， 3:121} である.

21231321 

13122 1 2 3 

662 (32) 

2 1 2 1 3 1 2 3 
-争

121 223 1 3 

6) Positioll based erossover (PBX) 

PßX は遺伝子座を保存するものであるが， CX ほど

重視せずにそのかわり順序もある程度保存する.各遺

伝子座毎に確率 0.5 で親 1 をその位置にコピーする.

残りの遺伝子座については，記号列の真ん中より左側

は親 1 の記号列を親 2 の記号列に左から現われる順

番に左から並び変える.また，真ん中より右側は親 1

の記号列を親 2 の記号列に右から現われる順番に有

から並び変える.以下に PßX の例を示す.

2 1 231 321 

13122 1 2 3 

3.4 突然変異規則

3 1 221 312 
=:::} 一一一一

231 121 3 2 

交叉では. 2 個体の親に依存する限られた範囲の子

孫しか生じない.突然変異はこれを補う役割を演じ，

個体群の多様性を維持する働きをする.

具体的には.個体群の各個体に対して定められた確

率九aで.ランダムに選ばれた 2 個の遺伝子座の遺伝

子を交換する.突然変異としてはこの他にも，個体表

現の一部分が問じ個体の他の部分に位置を変えるも

の(転座)や個体上で部分的に遺伝子の配列順序を逆

転させるもの(逆位あるいは反転)がある.

3.5 パラメータの決定

個体表現，適応度関数および遺伝演算子を決定する

と GA の枠組ができ上がるが，その中にはいくつかの

パラメータが含まれている.これまでの説明から，次

のようなものが挙げられる.

M: 個体群のサイズ

t* 最終世代

u 淘汰速度調節パラメータ

Pc :交叉確率

Pl/I :突然変異確率

これらの値は，アルゴ P ズムの収束状況および個体

群の多機性を考慮して試行錯誤的に決められる.

4. 変形フローショップ問題

第 2 回目の講座で 3 機械フローショップ問題を取り

上げたので.ここでは，その問題を複雑にした変形ア

ローショップ問題14 ， 5] を考える.なお，ジョプショップ

問題については，すでに解説記事[9 ， 12] があるのでここ

では触れない.
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図 1 に示されるフローショップ型工程で.N種類の

製品 B;が機械 la11! M2 ,"', lahの順に加工される問

題を考える.製品 B;の生産量は Qiで，納期はめであ

るとする.総生産量は (3) の Q である.

製品は加工前製品置き揚 yj→機械 M1→機械 M2→

…→機械 ML→加工後製品置き場 1'2の順に流れてい

き，この製品の運搬はれから出発する 1 台の微送車

が行っている.搬送車は一定速度で巡回しているが.

各機械に到着したときまだ製品が加工中ならば，加工

完了までその揚で待機するものとする.ただし，搬送

車の第 n 周回 (1 ~ n 三 L) は.機械 Mnへ製品を運ん

だ後は空のまま動くものとする.

製品

搬送車
噌

図 1 .生産工程

この問題では，搬送車の運行により後工程の影響が

前工程にも及ぶことになるので，その点で通常のフロ

ーショップ問題とは異なる特徴をもっ.また.この問

題の目的関数としてつぎの 4 種類を考える.

① 生産比率一定化

② 総生産時間最小化

③ 納期ずれ時間最小化

③納期遅れ時間最小化

計算例として，製品の種類 N. 工程数 L および生

産量 Q を種々に設定した各事例において，機械によ

る製品の生産時間や搬送車の移動時間をランダムに

与えて 50 例ずつ例題を作成した.

いま，簡単のため納期制約を無視して，①と②の

目的関数を相加的に両方考慮した問題を考える [4 ，.5]

このとき. 6 種類の交叉規則を用いた場合の GA によ

る計算結果を表 1 に示す[6] 同表において，値は 50 例

の平均目的関数値であり，括弧内の数値は各 Qでその

交叉規則が何番目に良かったかを示している.なまま.

遺伝パラメータは . M = 40, t* = 50, U = 0.01 司 pc=

1.0 および Pm = 0.01 とした.
これより，以下のことが確認できた.

1994 年 12 月号

(a) 少しの例外を除いて.ほ tr OX, CX, 1X, ER, 

PMX, PßX の順に良い.

(b) Q = 10 では染色体長が短いので Q ~ 20 の順位

と少し異なる . Q ~ 20 の順位はほぼ一定である.

(c) L の値はほとんど順位には影響を及 11"さない.

以上より.この問題に最も良い交叉規則は OXであ

るが.それではなぜこの交叉規則が良かったのであろ

うか.以下でその理由をいくつか検討してみる.まず，

本問題は製品投入順序問題であるから「順序」がポイ

ントとなり，個体表現も「順序」を重視したものとな

っている.一方.OX も親の遺伝子の「順序(前後関

係) J を保存するものとなっており，この点で OX は

問題と個体表現の両方に適合していると考えられる.

Q 

OX 

CX 

lX 

PMX 

ER 

P゚ X 

Q 

OX 

CX 

lX 

P11X 

ER 

P゚ X 

表 1 .目的関数値の比較 (N= 6) 
(a) L = 2 

10 20 30 40 

166.5( 1) 328.9(1) 516.6(1) 708.9(1) 

167.0(3) 343.8(2) 548.7(2) 790.0(2) 

169.6(4) 354.2(3) 578.4(3) 840.6(3) 

166.9(2) 397.2( 4) 708.8(5) 1053.3(4) 

187.9(6) 437.7(5) 699.6(4) 1080.8(5) 

184.7(5) 494.5(6) 1019.7(6) 1980.4(6) 

(b) L = 4 

10 20 30 40 

361.8(1) 690.1(1) 1017.8(1) 1334.1(1) 

361刈 1) 691.6(2) 1039.3(2) 1391.4(2) 

364..5(3) 721.9(3) 1123.5(3) 1494.0(3) 

365.5(4) 801.6( 5) 1338.5(5) 1943.8(5) 

369.6(5) 786.9( 4) 1312.2( 4) 1902.9( 4) 

386.8(6) 939.7(6) 1772.7(6) 2492.8(6) 

また OX は，親の遺伝子の「位置(遺伝子座)J につ

いては二つの切れ目の聞は必ず保存するが，切れ自の

外側については必ずしも保存するとは限らない.しか

し，実際に計算してみると OX の「位置J の保存率は

80%程度あり，保存率が 100%である CX や lX には

及 lまないもののかなり保存率は高いといえる [4]

さらに，本問題では投入順序の最初と最後付近に良

い部分列を組めば，比較的良い解が得られやすいとい

う特徴がある.すなわち，良い投入順序列の真ん中付

近を並び変えてできた投入順序列群の平均目的関数

値を X ，また良い投入順序列の両端部付近を並び変え

てできた投入l順序列群の平均目的関数値を Y とする
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と，それらは表 2 のようになった [5 ， OJ ここで . Q = 10 

では良い投入順序列として列挙法で求めた最適投入

順序列を選ぴ，並び変える部分列は 6 個の製品とし

た.また . Q ~ 20 では良い投入順序列として GA で

求めた投入順序列を選ぴ，並び変える部分列は 8 個の

製品とした.同表より，投入順序列の両端部を固定し

た X の方がよいことがわかる .OX は染色体の両端

部からコピーしていくので両端部は親の形質をその

まま受け継ぎゃすく，これが良い結果を得た原因のー

っと考えられる.

表 2. 部分列が目的関数値に及ぽす影響

(N=  6, L = 2) 

1o 20 30 40 

384.4 532.7 691.9 

572.1 880.7 1213.0 

つぎに，目的関数を変更した場合の結果[7J を要約す

ると，交叉規則としては目的関数の形によらず OX，

CX, ER が良< PBX は良くなかった.このように.

問題の主要な性質(例えばフローショップであること)

をうまく取り入れて GA を権成するなら If. 問題の条

件を変更しても，その GA を用いて比較的良い解が得

られることがわかる.

最後に，この問題に納期制約を陽に考慮した場合に

は. 3.1 で述べたように.@デコーデイングの改良か

@ペナルティ関数の導入の 2 つの方法がある.解の精

度と計算時間の点からいえば.@の方が良かった.一

般的に.@はアイデア次第であり.問題に対応して良

いアイデアが導入されれば一定の改良が期待できる.

一方.CiVはどのような問題にも適用でき，計算時間も

多くならずに済むが，ペナルティパラメ}タを調節し

なければならないという難点がある.

5. おわりに

GA をスケジュー H ング問題に適用する試みは多い

が，実際にどれだけ使われたかについてまだあまり報

告されていない.実用化への努力は，まず GA 向きの

問題に対して向けられるべきであろう.

一方. GA を計算時間や精度の点のみで他の最適化

手法と比較することは適当でない. GA は解集合に操

作を加えるという点をむしろいかして，それぞれのス

ケジュ -JI ング問題固有の性質や構造的特徴を GA の

解過程から見出し.そこから新しい解法を生み出すこ

664 (34) 

とができれば良いと思われる.あたかも地球上の種々

の生物がいかに栄え，滅んでいったかを解明するよう

に.

最後に. GA の共同研究者である京都工芸繊維大学

大学院生飯問等君に感謝の意を表する.
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