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1.は じめに

割当問題、配置問題、輸送問題等、数多 く

の現実の意思決定問題は、整数計画問題とし

てモデル化できる。 このような古典的な整数

計画法の研究はもちろん、最近では、価値観

の多様化に対応 して、複数の互いに相競合す

る目的関数をバランスよく最適化するという

多目的意思決定の立場か ら、多目的整数計画

法[11]の 研究や、意思決定の際に本質的に

含まれるであろう人間の主観的判断のあいま

い性に対処 しようとするファジー理論の立場

から、ファジー整数計画法[4],[5],[6]

に関する研究が、精力的に行われている。 し

かし、現時点では、一般的に、大規模な整数

計画問題を直接解 くことは、数値計算上困難

であり、 このような整数計画問題を効率的に

解 くための最適化手法が強 く望まれている。

一方、近年、自然界のシステムにおける生

物の進化のメカニズムを模擬するアルゴリズ

ムとして、遺伝的アルゴリズムが提唱され、

その組合せ最適化問題への応用に関する研究

が活発にお こなわれてきて いる[7],[8],

[9],[10]。 遺伝 的アルゴ リズムを最適化問

題 に適用する際の大 きな問題点は、制約条件

の取 り扱いである。即 ち、 ある世代の個体群

がすべて実行可能であっても、遺伝的オペレー

タ適用後に新たに生成 される次世代の個体群

が実行可能である保証 はない。そこで、遺伝

的アルゴリズムを適用 して制約条件付 き最適

化問題を解 くために、以下のような方法が提

案されてきた。

(1)制 約式を破る個体に対 しては、適応度関

数に対 して適当なペナルティを課す。

(2)対 象とする最適化問題特有の性質を利用

して、制約条件を常に満たすような特別な

遺伝的オペレータを設計する[7]。

(3)制 約条件を破る個体に対しては、その構

成要素の1部 を強制的に修正する[8],[9]。

(4)遺 伝的オペレータを適用す る空間(GA

空間)上 の個体群を、直接変数値として使

用する代わりに、それらを適当な写像によっ

て決定変数空間に置き換えることにより、

制約条件を常に満たすようにする[1]。

1番 目の、適応度関数にペナルティを課す

方法は、単純でどのような場合にも適用でき

るため広 く採用されているが、通常の最適化

問題に対するペナルティ関数法と同様、一般

に収束が遅 く、なかなか最適解に到達 しない

という問題点がある。2番 目の、最適化問題

特有の性質を利用する方法としては、連続変

数の線形制約条件式をもつ最適化問題 に対 し

て、制約領域の凸性をうまく利用 して設計さ

れた遺伝的オペ レータが提案されているが、

本稿で対象 とする整数計画問題 に対 しては、

残念ながら適用できない。 さらに、3番 目の

方法としては、坂和 ら[8],[9]に より提案

された、04整 数計画問題 に対す る改良型遺

伝的アルゴリズムがあげられる。 このアルゴ



リズムでは、変数の値の列 とその添え字の列

を二段に並べた二重構造のス トリングに対 し

て適当な交叉オペレータを定義 し、オペレー

タ適用後に生成された個体が制約条件を破 っ

た場合のみ、一部の構成要素(変 数)を 強制

的に1か ら0に 置き換えて常に実行可能 とな

るように工夫されている。 しかし、ここでは、

ナップサ ック問題、集合被覆問題、集合分割

問題のように、線形制約式の係数がすべて正

であることを前提 としている。4番 目は、J.

C.Bean[1]に より提案されたランダムキー

による方法で、変数の構成要素 の次数 ηに

対応するランダムキー空間[0,1]η 上で生成

された個体群に対 して、遺伝的オペ レータを

適用 し、生成されたランダムキーの構成要素

の大小順か ら、変数の順番を決定、その順番

に従 って、各要素を順次1に 固定 してゆき、

制約条件を満たさな くなった段階でそれ以降

の要素をすべて0に 設定する。 しか し、 この

方法でも、3番 目の方法 と同様に、線形制約

不等式の係数はすべて正であることを前提 と

している。また、変数の要素数 とその個体群

サイズに対応する実数変数の配列が必要 とな

り、対象 とする問題の変数の個数 と個体群サ

イズに依存 して莫大な記憶容量が必要となる

という、数値計算上の問題点がある。

このような状況において、本論文では、制

約式は線形不等式であるがその係数の符号は

任意であるような0-1整 数計画問題を対象 と

して、遺伝的アルゴリズムに基づく最適化ア

ルゴリズムを提案す る。 また、提案 したアル

ゴリズムをファジー環境 における多 目的0-1

計画問題に組み込み、遺伝的アルゴリズムに

基づ く意思決定手法を提案する。 さらに、具

体例として、多目的0-1計 画問題 として定式

化され、その制約式の係数が正、負 ともに混

在 しているような広告媒体選択問題[12]に

適用 し、提案 した手法の有効性を検討する。

2.フ ァジー多目的0-1計 画問題

本論文では、以下のような多目的0-1計 画

問題について考察する。

ここで、　　　,　　　,…,　　は、κ個の相競合

する目的関数で任意の実数値関数、制約式は

すべて線形関数で、、　　　 は   次

実数値行列、       次実

数値ベク トルであり、各構成要素は任意の符

号をもつ ものとする。

本論文で は、意思決定者は、各 目的関数

  に対 してあいまいな目標(フ ァジー目

標)を 持ち、主観的に彼のファジー目標をメ

ンバシップ関数   により規定 するこ

とができるものと仮定する。 この時、 もとの

問題(1)は、次のような各メンバ シップ関数を

最大化するファジー多目的0-1計 画問題 に変

換される。

さらに、本論文 で は、意思決定者 は、 これ ら

のメ ンバ シ ップ関数を統合す るオペ レー タと

して ファジー決 定[2]を 採 用 す るもの と仮

定す る。 この時、 ファジー多 目的0-1計 画 問

題 は、以下 の ような通常 の0-1計 画 問題 に帰

着 で きる。



ここで、制約式の係数が任意の符号である

ため、制約式の係数が正であることを前提に

している坂和 らの2重 構造のス トリングによ

る改良型遺伝的アルゴリズム[8],[9]や 、

Bean[1]の ランダムキーによる方法 は、直

接適用することはできないことに注意 しよう。

例えば、右辺定数が負の場合や、たとえ正で

あっても1番 目に選ばれた構成要素の係数の

値よりも小さい場合などは、個体が実行可能

であるにも関わ らず、1番 目に選ばれた構成

要素を1に しても0に しても実行不可能となっ

てしまう。以下では、このような0-1計 画問

題に対 しても対処 しうる遺伝的アルゴリズム

を提案する。

3.遺 伝的アルゴリズム

0-1整 数計画問題(3)に対 してGoldberg[3]

によ り提案 された単純GA(SGA)を 適用 し

た場合、交叉 ・突然変異により生じた個体は、

制約条件を満たさない可能性が高い。そこで、

このような制約条件付き最適化問題に対 して

遺伝的アルゴリズムを適用する場合、 しばし

ば、制約条件を破れば対応する目的関数にペ

ナルティを課す(こ こでは、ゼロに置き換え

る)こ とによって、次のような適応度関数

F(x)が 採用 されている。

ここで、   は、  が(3)の 制 約条 件 を

満 たせ ば1、 そ うでない場合 に は0を とるペ

ナルテ ィ関数 であ る。

しかし、 このようなペナルティ関数を含む

適応度関数に対 しては、制約条件が非常に厳

しい問題の場合、生成 した個体のほとんどが

適応度ゼロになってしまい、効率的な最適解

の探索は期待できない。

このような問題点に対処するため、本論文

では、(3)の制約式の係数行列 ・A、係数ベク

トルbの 各要素の符号が任意であるような

最適化問題(3)に対 して、SGAに 基づ くアル

ゴリズムを提案する。その前に、まず、SGA

の基本アルゴリズムを以下に示す。このアル

ゴリズムにおいて、目的関数にペナルティ項

を付け加えた式(4)を適応度関数として採用 し

ている。

[SGAの 基本アルゴリズム]

ステップ1解 空間を、変数の次数 πに対

応 して η個の要素からなる0-1ア ルファベ ッ

トのス トリングに符号化する。

ステップ2 0-1ア ルファベ ッ トのス トリン

グを設定 した個数(個 体群サイズ:pop _size)

だけランダムに発生 させて、初期個体群を生

成する。初期世代 t=1と 設定する。

ステップ3各 ス トリングに対 して、適応度

関数の値を計算する。i=0と する。

ステップ4選 択オペレータを用いて、個体

群の中か ら適応度関数の値に応 じて、2つ の

ストリングを選択する。

ステップ5選 ばれたストリングのペアに対

して、確率  で交叉オペレータを適用する。

ステップ6選 ばれたストリングのペアに対

して、確率  で突然変異 オペ レータを適用

する。

ス テ ップ7   と して、 も し、

     ならば、新たに生成された個体



群を旧個体群 と入れ替えて、世代t=t+1

として次のステップへいく。そうでなければ、

ステップ4へ もどる。

ステップ8　 世代t<T(最 終世代)な らば

ステップ3へ もどる。そうでなければ、次の

ステップへいく。

ステップ9　 最終世代 丁までの集団の中で

最大適応度 をもつス トリングを、 もとの解空

間にデコー ド化 してそれを近似最適解とする。

　厳 しい制約条件を有する最適化問題に対 し

て、 この遺伝的アルゴリズムを適用した場合、

生成 される個体群のほとんどすべてがゼロと

なって しまい、解の改善が進まない可能性が

ある。 そこで、本稿では、制約条件を破 る個

体に対 して、係数の符号情報と構成要素の値

の情報をもとにして、ランダムな順序で各制

約式を満たすように0,1を いれかえるとい

う、ランダム0-1反 転法を提案する。 すなわ

ち、生成された各個体に対 して、少なくとも

1つ の制約条件を満たさないものがある場合、

以下の処理を行 う。

[ランダム0-1反 転法]

ステップ1　 実行可能でない制約式(  個

とする)に 対 して、 ランダムに順位付けを行

い、 それ らの添字集合を{      }と

おく。

ステップ2　  とおく。

ス テ ッ プ3　 決 定 変 数 の 添 字 集 合

{1,2,…,n}を ランダムに並び替え、それら

を、{     }と おく。   ならば、

終了する。

ステップ4　i=1と おく。

ステ ップ5　 も し、   か つ   な

らば、    とす る。

ステ ップ6　 も し、    か つ    な

らば、   とする。

ステップ7　  番 目の制約式

       を満たす場合、あるいは、

i=η の場合には    として、ステップ

3へ 戻 る。そうでなければ、i=i+1と して、

ステップ5へ 戻る。

　 このアルゴリズムをSGAの 基本アルゴリ

ズムのステップ3に 組み込むことにより、修

正 された遺伝的アルゴリズムを構成すること

ができる。すなわち、SGAの ステップ3を

次のステップ3'に 置き換える。

ステップ3'各 ス トリングに対 して、 ラン

ダム0-1反 転法を適用 し、適応度関数 の値 を

計算する。i=0と する。

　 この修正された遺伝的アルゴリズムにおい

て、たとえステップ3'で ランダム0-1反 転法

を適用 しても必ず実行可能解が得 られるとい

う保証はないので、 ステップ3'の 適応度関

数はペナルティ項を付 け加えた(4)式で定義 し

ていることに注意 しよう。

4.広 告媒体選択問題への応用

　 この節では、提案 したアルゴリズムの有効性

を検討するために、Wiedey　and　Zimmermann

[12]に より定式化された広告媒体選択問題

に適用 し検討を加える。

　 この問題は、ある地域に限定されたマーケッ

トに対 して新製品投入に際 して効果的な広告

キャンペーンを行 うために、限られた予算の

中で各種広告媒体(全 国版新聞、地方版新聞、

週刊誌、ジャーナル)を どのように選択す る

べきかという意思決定問題を、多 目的0-1計

画問題として定式化 したものである。目的関

数としては、累積到達率(広 告を少なくとも

一回は視た視聴者の割合で広告の広がりを表



す指標)、 延べ到達率、視聴の深 さを測る指

標の3目 標を取 り上げて、各 目標 に対 して意

思決定者が主観的に彼のファジー目標を線形

メンバ シップ関数により規定するものとする。

また、決定変数 としては、ある期間、ある広

告媒体を、何本購入するかを、04変 数 によ

り表現 し、結局、以下のような19制約式30変

数により構成 されるファジィ多 目的0-1計 画

問題 として定式化 した。



この問題では、制約式の係数値や右辺定数の

符号が正負混在 しているため、坂和 ら[8],

[9]の 二重構造のス トリングやBean[1]の

ランダムキーによる方法は適用できないこと

に注意 しよう。

　 まず、 この問題に対 して、単純遺伝的アル

ゴリズム(SGA)を 以下の条件 のもとで適

用 した。制約式をペネルティ項として目的関

数に組み込むため、適応度関数を(4)式で定義

し、個体数100個 、突然変異率　　　　 、

最大世代数10000と して、交叉率　　　を0.1か

ら0.9ま で0.1き ざ みで設定 した場 合 の適 用結

果 を表1に 示 す。

表1　 SGAの 適用結果

交叉率Pc 最適解F(） 最適解が得られる世代

0.1 0.446964 7361

0.2 0.492418 5463

0.3 0.000000 10000

0.4 0.477327 8015

0.5 0.472782 3541

0.6 0.457509 2475

0.7 0.465145 444

0.8 0.442418 9871

0.9 0.465145 9586

　 この表 か ら、 交叉 率　　　=0.2の と き、 最

大適応度　　　　　=0.492418,

　　　　　(000010010001000006010001001010)

が5463世 代 で得 られた。 この値 は真の最適 目

的関数値(0.492418)と 一 致 す る。 しか し、

それ以 外 の交叉率　　　で はすべて、10000世 代

までに得 られた最大適応度 は真の最適 目的関

数 値 に は程遠 く、 交叉 率　　　=0.3の 場 合 に

は、10000世 代 まで に生成 され た個体 のす べ

てが制約式を満た さなか った ため、最大適応

度がゼ ロとなってい る。 以上 の ことか ら、対

象 とす る問題 は、制約 条件が きわ めて厳 しい

ため、 制約条件をペナル ティと して適応度関

数 に組 み込んだSGAを 直 接適 用 して も、 解

の改善 が なかなか進 まな いことが推測できる。

　 これ に対 して、 ラ ンダム0-1反 転 法を組 み

込んだSGAの アル ゴ リズム(SGAの ア ル ゴ

リズムの ステ ップ3を3'に 置 き換 える)を 、

全 く同 じ条件(個 体 数100個 、 突 然 変 異 率

　　　=0 .01)と して、交叉 率　　　を0.1か ら0.9

まで0.1ず つ 変更 した場 合 の結果 を表2に 示

す。

　この表か ら、きわめて小さな世代で、 しか

も、すべての交叉率に対 して、真の最適目的

関数値(0.492418)に 到達 しており、表1の



表2　 ランダム0-1反 転 法による適用結果

交叉率Pc 最適解F(　） 最適解が得られる世代

0.1 0.492418 42

0.2 0.492418 44

0.3 0.492418 44

0.4 0.492418 35

0.5 0.492418 35

0.6 0.492418 32

0.7 0.492418 16

0.8 0.492418 30

0.9 0.492418 31

結果と比較すれば、提案するアルゴリズムが

たいへん有効であることが理解できる。

おわりに

　本論文では、制約式 はすべて線形関数で、

その係数や右辺定数の符号 は任意であるよう

なファジー多目的0-1計 画問題に対 して、遺

伝的アルゴリズムに基づくファジィ意思決定

手法を提案 した。また、提案 した手法を広告

媒体選択問題に適用 し、従来のSGAに よる

方法と比較 してきわめて効果的であることを

示 した。 ランダム0-1反 転法は、 ヒュー リス

テックな手法ではあるが、現在のところ、係

数の符号が正負混在するような線形制約式を

持つ0-1最 適化問題に対 して、遺伝的アルゴ

リズムを適用するための有効な手法と思われ

る。
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