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特集 遺伝的アルゴリズム解説

GAの ス ケ ジ ュー リ ン グ 問 題 へ の 応 用

西 川 韓 一*

1. は じ め に

遺伝的アルゴリズム(GA)の1つ の典型的な応用

は最適化への応用,特 に組合せ最適化問題への応用で

ある.組 合せ最適化問題では,離 散変数の有限個の組

合せの中から最適解を見出す ことになるので,理 論的

には有限の手数で厳密な解を得ることができるが,問

題の規模が大きいと途方 もない計算の手数,し たがっ

て途方 もない計算時間を要することになり,厳 密解を

求めることは実際上不可能である.ち なみに,変 数の

数をnと して,手 数がenの オーダになる問題はNP

完全問題と呼ばれるが,組 合せ最適化問題の多 くは

NP完 全である.

したがって,現 実的な大規模組合せ最適化問題に対

しては,厳 密解を求めるための典型的な方法である分

枝限定法などは,事 実上使えないといってよい.別 の

いい方をすれば,最 適に近く実用的には十分良い準最

適解 を求める,系 統的な解法が必要とされる.従 来か

らも問題の特徴に基づくさまざまのヒューリスティク

スが用いられているが,GAは 良 い近似解を求めるた

めの比較的一般的な枠組を与える,1つ の有力なツー

ルといえる1),2).

ここでは,組 合せ最適化問題の典型例であり,実 際

上も重要 な ジョブショップ型 スケジューリング問題

(Jobshop Scheduling Problem, JSP)を 対象として,

GAの 適用 について留意すべきポイントを指摘 しなが

ら解説 してみよう.

2. ス ケ ジ ュー リング問題

物を作り上げる工程,す なわ ち生産や建設のプロ

ジェクトを完成する1つ の工程においては,い く種類

かの機械を使って,工 程の単位 となるいくつかの仕事

(job)を 順序よく進めていかなければならない.な ん

らかの意味で最 も適切に仕事の順序を決定 す る問題

を,一 般にスケジューリング問題という3).

つ ぎのようなスケジュー リング問題 を考 えてみ よ

う.1つ の仕事には複数個の作業が含まれていて,各

作業を処理できる機械は特定のものに限られている.

逆 に,各 機械で処理できる作業はいく種類かある.ま

たいくつかの仕事の間には,先 行関係(あ る仕事を始

めるには,こ れだけの仕事が終っていなければならな

いという関係)が 指定されている.

このような条件のもとで,最 も早くプロジェクトを

完了するにはどのように仕事を進めればよいか.記 号

を使って問題を記述すれば,つ ぎのようになる.

2.1 問題の記述

n個 の仕事Jj(j=1, …, n)をm台 の機械Mi(i

=1, …, m)で 処理す るプロジェク トがある.仕 事 ゐ

はnj個 の作業Ou(u=Nj-1+1, …,Nj; N0=0, Nj

=jΣk=1nk)か らな って いて,こ れ らnj個 の作 業Ouは

uの増加順に処理されなければならない.ま た,各 作

業Ouは 機械Mμn(μnは 作業Ouが 処理される機械

の番号)上 で分割な しに所要の時間 ρuで 処理される

ものとする.あ らかじめ指定された仕事間の先行関係

を満た し,プ ロジェク トの完了時間Cmaxが 最小 とな

るように,各 機械上で各作業が処理開始される時刻を

決定せよ.

機械と作業の対応関係および仕事の先行関係を満た

すだけでよいなら解はいくつ もあるので,そ の中でプ

ロジェク トが最 も早 く完成できるような最適解を求め

よ,と いうのが問題である.上 記のようなスケジュー

リング問題を,特 にジョブショップ型スケジューリン

グ問題と呼んでいる.

なおスケジューリング問題において,複 数台ある機

械の機能がすべて同じ場合を並列機械型,機 械の機能

が異なる場合をショップ型という.さ らにショップ型
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の うち,す べての仕事で使用機械の順序が同じものを

フローショップ型,仕 事ごとに機械の順序が異なって

指定されるものをジョブショップ型,ど の仕事でも機

械の順序が自由なものをオープンショップ型と呼ぶ.

2.2 選択 グラフによる問題の表現

数理的にいえば,問 題を最も明確に表現す る方法は

数理計画問題の形に定式化することである.実 際に,

上記の問題は混合整数計画問題(MIP)と して定式化

す ることができる3).決 定変数は,同 じ機械で処理さ

れ る作業間の順序を表わす変数であり,こ れらが決ま

ると各作業の開始時刻は一意に決定される.し かし先

にも述べたように,問 題の規模が大 きい と き,こ の

MIPを 厳密に解くのは事実上不可能である.

そ こでGAを 適用する準備として,こ こでは問題

を選択グラフ(disjunctive graph)で 表 わ して み よ

う.グ ラフによる表現は,問 題の直感的理解のために

もきわあて有用である5).ま ず作業を節点(node)に

対応させ,あ らか じめ定まっている作業間の先行関係

を節点間の有向弧(arc)で 表 わす.こ の とき,プ ロ

ジェク トの開始節点0と 終了節点*を ダミー節点とし

て付け加えてお く.ま た,MIPの 決定変数に相当す

る同一機械で処理される2作 業間の先行関係は,対 応

す る2節 点間の選択弧(disjunctive arc)と 呼ばれる

有向弧の対で表わしておく.さ らに,す べての有向弧

には,そ れ らの始点が表わす作業の処理時間を長さと

して記入する.一 例として表1の プロジェク トを選択

グラフで表現 したものが図1で ある.図 中の破線が選

択弧対を表わす.

選択グラフで表わした問題では,各 選択弧対から一

方の弧を除去すること(選 択弧対の解消)で 決定変数

表1プ ロジェク トの例

図1 選択 グラフによる問題の表現

節 点0お よび*は,そ れぞれプ ロジェク トの開始および

終 了を表わすダ ミー節点.

が定まり,す べての選択弧対が解消されたとき,1つ

のスケジュールが与えられる.た だし解消する際,グ

ラフに閉路(サ イクル)が 生 じないように注意しなけ

ればならない.閉 路がないとき,節 点0か ら*ま での

クリティカル ・パスの長さがCmaxを 与える.

2.3 スケ ジュー リング問題に対するGAの 特徴

スケジューリング問題に対してはこれまで種々の解

法が提案されている4).そ れ らは,厳 密解法と短時間

で近似解を求める近似解法に大別される.

まず厳密解法としては,MIPに 定式化して解 く方

法や分枝限定法を直接適用する方法などがあるが,い

ずれにしても広い解空間(可 能領域)を くまなく探索

することを基本とするので,膨 大 な計算時問を要 す

る.

それに対して,近 似解法では問題に関する先験情報

を利用して探索空間を絞 り込むことを基本とするが,

質 の良い解を得 るためにはできるだけ広い空間を探索

することが望ましく,一 方,時 間を短縮するためには

先験情報によってできるだけ探索空間を狭めることが

望ましい.こ れらの相矛盾する2つ の要求は,ト レー

ドオフとして考えなければならない.前 者を重視する

のがランダム探索法(モ ンテカルロ法)で あり,後 者

に重きを置くのが逐次改善法や リス ト・スケジュー リ

ング法である.

GAで は,問 題 の解候補 を0/1記 号列 か らな る

個体(遺 伝子列=染 色体)に 対応させる.い いかえれ

ば,実 際の解候補が表現形(phenotype)で あり,0/1

記 号列の個体が遺伝子形(genotype)で ある.そ して

個体に対して選択(selection),交 叉(crossover)や

突然変異(mutation)な どの演算を繰返 し適用するこ

とによって,逐 次適応度の高い個体(す なわち質の良

い解候補)を 生成 していくアルゴリズムであるから,

GAは 逐次改善法の範疇に属する解法 とみることもで

きる.た だし,単 一の個体を扱うのでなく個体の集合

(population)を 対象 としてその適応度を高めていくこ

と,記 号列によって表わされる個体全体のみでな くそ

の部分列(building block)も 評 価され,個 体の適応度

を高めるに役立つ部分列が選択によって同時並列的に

増えてい くこと(intrinsic parallelism)な どが大きな

特徴である.こ れらの特徴が,先 述の二要求をそれぞ

れ適度に満たす優れた性質を与えることになる1),2).

3. 遺 伝 的アルゴ リズムの構成

3.1 選択 グラフに基づ く方法

GAを 具体的な問題に適用しようとするとき,最 も

大切なポイントは問題をどのように表現し,ど のよう
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にGAの 遺伝子形に翻訳するかという点,す なわち

問題をどのようにGAに コーディングす るかという

点である.応 用結果の成否はもっぱらこの点の適否に

かかっているといっても過言ではない.こ こでは,ま

ず筆者らが提案 した選択グラフに基づいて個体の遺伝

子形を定める方法について述べよう5).

(1) 個体の遺伝子形

選択グラフにおける選択弧対の解消方向(ど ちら向

きの選択弧を除去するか)を0と1で 表 わ し,こ の

0/1記 号を選択弧対の数だけ並べた記号列を個体の遺

伝子形とする.た とえば,図2(a)の グ ラフに対して

は

0 0 1 0 1 0 1

d14 d17 d47 d25 d26 d56 d38

の形である.た だし,dijは 節点i,j間 の選択弧対

を表わし,0は 番号の大きな節点から小さな節点への

選択弧を除去すること,1は その逆 と約束 しておく.

(2) 表現形への変換(デ コーディング)規 則

(a) 選 択 グラ フ

(b) 現在の選択弧対解消状況を示すグラフ

(c) 未解 消 の 選択 弧対 が除 去 され た グラ フ

図2 Cmaxを 求 めるク リテ ィカル ・パ ス計算

簡明のため,各 弧の始点にその長さが記入されてい る,

実行可能なスケジュールを表わす グラフにお いて

は,閉 路は一切含まれてはならない.上 記の遺伝子形

で,各 選択弧対を独立に解消(独 立に0と1を 決定)

すれば,き わめて高い確率で閉路が生じる.特 にGA

の場合,初 期個体集合において閉路がないような個体

ばかりを選んだとしても,交 叉や突然変異演算を施せ

ばたちまち閉路を含む個体が発生するであろう.

そ こで,各 記号の値を選択弧対の優先解消方向と解

釈 し,遺 伝子形から表現形(実 際のスケジュール)へ

の変換(デ コーディング)規 則をつぎのように定める.

0゜ すべての選択弧対を未解消にしておく.

1゜ 現在までの選択弧対の解消状況を示すグラフ(例

として図2(b))に 対 して,未 解消の選択弧対を

すべて除去 したグラフ(図2(C))で ク リティカ

ル ・パス計算を実行 し,各 節点(作 業)の 最早開

始時刻を求める.そ の結果,1つ のスケジュール

が定まる.

2゜ 上で求まったスケジュールでコンフリク ト,す な

わち同一機械上で2つ 以上の作業の処理時間が重

なる状況が発生 していなければ,終 了節点*の 最

早開始時刻としてCmaxを 求める.コ ンフリク ト

が発生 していれば,最 も早い時刻にコンフリク ト

が生 じている2節 点間の選択弧対を,記 号の値を

参照 して解消 し,1゜ へ戻る.

た とえば,図2の 例題で,遺 伝子形が

0 0 1 0 1 0 1

の ときのクリティカル ・パス計算は,表2の ように行

われる.ま た,最 終的な選択弧対の解消状況を図3に

表2 クリティカル ・パス計算の例

図3 求 まったスケジュール を示す グラフ
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示す.

(3) 適応度の計算

GAで は適応度の計算が重要である.こ こではつぎ

の式によってCmaxに 対応 した適応度f(Cmax)を 求

める.

ただし,Cumaxお よびClmaxは それぞれGmaxの 上限

値および下限値であり,た とえば前者には全作業の処

理時間の和,後 者には選択弧対をすべて除去したグラ

フのクリティカル ・パスの長さを用いる.

(4) 遺伝子形における冗長性

上に示 した遺伝子形では,表 現形へ変換する際に参

照されない記号がいくつか含まれている(ど の記号が

参照されないかは,ク リティカル ・パス計算を実行 し

てみないとわからない).図2の 例 で は,3,5お よ

び6番 目の記号(そ れぞれd47, d26お よびd56に 対

応)が 参照されない.こ のように,遺 伝子形には冗長

性が含まれている.つ まり遺伝子形としては異なるも

のが同じ表現形(ス ケジュール)と なることを許して

いる.こ れは(2)の 変換規則か らもわかるように,い

かなる遺伝子形か らも閉路をもたない実行可能なスケ

ジュールを生成させ るための1つ の工夫である5).

(5) 計算例と考察

比較的簡単な,仕 事間に先行関係のない8仕 事の例

題を示す.な お,遺 伝演算子としては選択,交 叉およ

び突然変異の標準的な3種 のみを用いたが,そ の内容

はつぎのようなものである.た だ し,こ こでいう個体

とはもちろん遺伝子形のことである.

選択:あ る世代の個体集合中の各個体xに ついてそ

の適応度f(x)を 求 あ,ま た集合の適応度の平均値f

を計算する.そ して,個 体xの 子(offspring)の 数

の期待値をf(x)/fと す る.

交叉:個 体集合内の2個 体をランダムに選んでペア リ

ングし,各 ペアについて交叉点(cross point)を ラン

ダムに2カ 所選び,確 率Pcで 交叉する.

突然変異:各 個体について1ビ ットをランダムに選び

出し,確 率Pmで 記号を反転する.

なお,初 期個体集合は一様乱数を用いて生成 した.

さて,

各 仕事に含まれる作業数:2～4

作業を処理する機械数:M1～M6の6台

各作業の処理時間:1～12

として一様乱数によって決定した100個 の問題に対 し

てGAを 適用し,ま た厳密解法で あ る分枝限定法

(BAB)も 適用して比較した.GAで は,個 体集合サ

(a) 解の良さRの ヒス トグラム

×および○は,そ れぞれGAお よびBABに よる結果

(b) 問題 ごとの計算時間 とR

図4 GAとBABに よ る結果の比較

イズを20,計 算 世代数を50,交 叉確率Pcを,0.6,

変異確率Pmを0.005と 設定 した.

図4 に,GAに よ るスケジュールの良さR:

R=CGAmax/CBAB
max(=最 小値に対する比)(2)

およびGAとBABと の計算時間の比較を示す.た

だし100個 の問題のうち,BABで 最適スケジュール

が求まらなかった(生 成ノード数200,000個 で 打切

り)19個 の問題については,結 果を省いてある.同

図より,つ ぎのことがわかる.各 問題の規模はほぼ同

じであるが,BABで は計算時間のばらつきがかなり

大きい.対 比的に,GAで は計算時間はほぽ一定であ

り,ま たほとんどの問題に対 して最適解ないしきわめ

て良い準最適解が得 られている.

ここに掲げた結果はほんの一例にすぎないが,GA

の特徴をよく見て とることができる.

(6) その他の方法

筆者らによる上記の方法のほかもう1つ,山 田 ・中

野による方法を紹介してお こ う6).ジ ョブショップ型
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問題の解の最もオーソドックスな図式表現法として,

ガ ント・チャー・ト(Gantt chart)に よるものがある.

この表現に基づ く山田らの方法ではi仕 事iの 第j作

業oijの 完 了時刻をχijと 表わしχijを(i,j)成

分 とする行列Xに よって解の遺伝子形を与える.そ

のとき,xが 表わすスケジュールの総所要時間sXは

sX=max ij{χij}(3) 

で 与えられる.

選択演算は遺伝子形に関係しないので標準的なもの

を用いるが,交 叉と変異の演算には上記の遺伝子形に

適 した独自のものを使用する.ま ず,土 台になってい

るGifferとThompsonの アクティブ ・スケジュー

ル生成法(GT法)に ついて簡単に述べよう.

ス ケジュールの各段階において,開 始時刻の決まっ

ていない作業のうち先行関係などによって定まる処理

開始可能な作業の集合C(カ ットと呼ぶ)を 求める.

また,最 早開始スケジュールを作成し,そ こでの作業

oiiの 最早完了時刻を求めてeijと す る.GT法 で

は,す べての作業のスケジュールが確定するまで,以

下の1゜～3゜を繰返す.

1゜ ei*j*=minoij∈c{eij}とな る作業oi*j*を 求 め る.

oi*j*と同 じ機械で処理される集合Cに 属する作

業oijの うちで,最 早開始スケジュールに おい

て0i*j*と 処理時間が重なる作業の集合G(コ

ンフリク ト集合 と呼ぶ)を 求める.

2゜ 集合Gか ら1つ の作業oisjsを 選び,そ の開始

時刻をeisjsに 定 める(ス ケジュールする).

3゜ カ ッ トCお よびスケジュールされていない作業

Oijの 最早完了時刻eijを 修正する.

さて,2個 の親佃体(momとdadと 呼ぶ)か ら

1個 の子個体(kid)を 生成する交叉演算は,つ ぎのよ

うに実行される.な お,変 異は交叉の1゜ に含まれる

形で実現される.

1゜ GT法 の1゜ を実行 し,カ ットC,最 早完了時刻

eijお よびコンフリクト集合Gを 求める.

2゜ Gか ら1個 の作業oisjsを つ ぎの手順で選 び 出

す.

(a) 乱数 ε∈〔0,1)を 発生させ,ε の値をあらか じ

め定めておいた突然変異確率Mと 比較して,

ε<Mな らば集合Gか らランダムにoisjsを

選 ぶ

(b) ε≧Mな らば,momとdadの いずれか を等

確率(確 率1/2)で 選ぶ.momが 選 ばれたと

きは,Gの 中からmomが 表 わす スケジュー

ルで完了時刻が最 も早い作業を選び出し,そ れ

をoisjsSと す る.dadが 選ばれた とき も同様

である.

(c) oisjsの 開始時刻をeisjsに 定める(ス ケジュー

ルする).

3゜ カ ットCお よびスケジュールされていない作業

oijの 最早完了時刻eijを 修正する.

この手順1゜ ～3゜ をすべての作業がスケジュールさ

れるまで繰返すことによって,新 しい個体 と しての

kidが 誕生する.さ らにもう一度同様の手順を繰返 し

て2個 の子kid1とkidsを 生成する.以 上で,ひ とと

おりの交叉演算が完了するわけである.

さ らに,良 い親個体が消滅するのを防 ぐため に,

親mom, dadと 子kid1, kid2の4個 体の中から実際

に次世代に残す2個 体を,つ ぎのようにして選ぶ.

(1) 4個 体のうち,最 大の適応度をもつものをまず

mom'と して残す(エ リー ト戦略).

(2) (1)で 子のうちの1つ がmom'と な った場合

には,も う一方の子をdad'と して残す.(1) 

で親 の1つ がmom'と な った場合には,適 応

度の大きな方の子をdad'と して残す(い ずれ

にして も両親がそのまま残ることはない).

山田らは例題 としてMuthとThompsonの ベ ンチ

マーク問題(6機 械6仕 事,10機 械10仕 事,5機 械

20仕 事)お よび乱数によって作成 した20機 械20

仕事問題に適用し,問 題が大規模になるほどGAで

最適解が得られる割合は減少するものの,全 般的に良

い結果が得られることを確認 している6).

4. 初 期 収束 と近 傍モデル

GAに おける難点の1つ として,初 期収束の問題が

ある.こ れは,選 択演算のために個体集合の中で適応

度の比較的高い個体が急速に支配的になり,集 合中の

多様性が早い世代で失われて,そ れ以後は適応度の向

上が遅々として進まな くなる現象である.初 期収束を

緩和 し集合の多様性を適切に保持する1つ の手立てと

して,筆 者 らは近傍モデルの概念を導入 した7),8).

このモデルでは,各 個体の位置を定あてその近傍を

図5 近傍モデルにおける個体配置と近傍
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定 義 し,選 択は近傍ごとに並列に実行される.具 体的

には,図5に 示すように各個体を2次 元の閉 じた平面

(トーラス)上 のます目に配置し,各 個体か らのハ ミ

ング距離が1以 内にあるます目の集合をその近傍と定

義する.こ の近傍モデルでは,集 合中に比較的適応度

.の高い個体が存在 しても,選 択演算の局所化によって

そ の影響は近傍間の重なりを通 してしか波及しないの

で,急 速に集合の多様性が失われることはない.

またこのモデルを用いれば,選 択演算を並列に実行
.すること

,し たがってアルゴリズム全体を並列計算機

上にインプ リメントすることが容易になる.実 際,筆

者らはMIMD(Multi-lnstruction Multi-Data)型 の

計算機 トランスピュータを使用し,ア ルゴリズムの高

速 化を実現 した7),8).

な お,MiihrenbeinやSchleuterら も近傍ごとに

遺伝演算を並列的 に実行す る方法 を提案 して い る

が9),10),筆者 らの方法とは個体の配列法,近 傍の定義

および演算子の適用法が異なる.ま た最近,Davidor

はECO-GAと 称 する手法を提案 しているが,こ れは

現実の世界(環 境)に おいて生物の交流 ・交配 と選択は

近傍においてのみ発生するという見方に立つもので,

筆者 らの方法と通 じる面が多い.い ずれにしても,集

合における多様性の維持,近 傍モデル,そ して計算の

並列化などは,興 味ある今後の研究課題であろう.

5. お わ り に

本稿では,組 合せ最適化問題の1つ の典型 として

ジョブショップ型スケジューリング問題(JSP)を 取

り上げ,そ れに対するGAの 適用過程と結果の例に
.ついて
,筆 者らの方法を中心 に解説 した5),7),8).JSP

は,い わゆるGA easyな 問題ではない.そ れゆえ,

JSPの 解 法としていつでもGAが 最適であると主張

す るつもりはない.た だ,GA easyで な くてもコー

デ ィングの方法などに工夫 を加えれ ば,結 構有用 な

ツールになりうるところが興味深い.そ の意味でGA

.のポテンシャルを示す例であり,今 後さまざまの分野

でさまざまの問題に挑戦 してみるきっかけとなれば幸

いである.

逆 に言 うと,標 準的あるいは万能 ともいえ るGA

の 手法が確立されていて,だ れでもいつでもそれを機

械的に適用すれば問題が解けるわけではない.GAは

いまだそれほど成熟してはいないのである.だ か ら,

GAの ポテンシャルを掘り起こし,そ の利点 ・欠点を

見 きわめるには今後とも多くの興味ある研究課題が残

されている.
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