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第 章 序論

研究の背景

電力自由化の進展と，社会の電力依存度の上昇を背景に，電力会社で

はコスト削減と，供給信頼度の維持・向上とが，重要な経営課題となって

いる。自由化の導入以前は，地域毎に電力会社が独占して電力供給を行っ

ていたが，平成 年 月に電力市場が自由化され，契約電力が

以上の需要家については，電力会社以外の事業者からも電力を購入でき

るようになった。その後，電力自由化の適用範囲は順次拡大され，現在で

は契約電力が 以上の需要家までが自由化の対象となっており，さ

らなる適用範囲の拡大も検討されている。こうした状況の下，電力会社

では，より低廉な電力の供給へ向けた，電力供給コスト削減のための各

種取組みが行われている。

一方で，電力会社には供給信頼度の維持・向上が望まれている。電力依

存度の上昇にともない，電力の供給停止は社会により大きな影響を与え

るようになっている。多くの企業では，日常業務にコンピュータをはじ

めとする 機器を利用しており，電力供給が停止すると円滑な業務が行

えなくなる。また， クッキングヒータやヒートポンプ式給湯機の普及

により，空調，調理，給湯のすべてを電力で賄うオール電化ハウス／マ

ンションが増加しているが，こうしたオール電化ハウス／マンションに

暮らす家庭では，電力の供給停止により日常生活に重大な支障が生じる。

電力会社において，要求される電力の供給信頼度レベルを維持しつつ，

供給コストを削減していくには，電力供給に密接に関連した電力システ

ムの最適化が特に重要となる。要求信頼度とコストのバランスを考えて，

電力システムの設計・運用・制御を最適に行っていく必要がある。こうし

た電力システムの最適化を行う際に利用可能なツールの一つに，最適化

手法がある。

最適化手法とは，対象とする問題を数学的な問題としてモデル化し，こ

の問題を解くことで最適解を求める手法であり，その代表に線形計画法



（ ）をはじめとする数理最適化手法がある。しか

し，電力システムに関する最適化問題には以下の特徴があり ，数理最

適化手法が適用可能な問題は限定される。

時間をかけて大域的最適解を得るより，限られた時間内にできる限

り良質な解を得ることが求められる問題が多い。

現場の運用ルールなど，数式として表現できない制約条件が多数存

在し，これを考慮できなければ実用化が難しい問題が多い。

電力の潮流計算など，問題向けのパッケージが既に開発されており，

例えば目的関数値の計算などにこうしたパッケージを利用すること

で，大幅なシステム開発コストの削減や，開発期間の短縮が行える

問題が多い。

目的関数や制約条件が単純な線形関数や微分可能な関数では記述で

きず，線形化などのモデル化を行って求めた厳密解では，実用的な

解とならない問題が多い。

一方，上記の数理最適化手法の課題を解決する新たな最適化手法とし

て，メタヒューリスティクスと呼ばれる最適化手法が大きな注目を集め

ている。

メタヒューリスティクス

メタヒューリスティクスとは，単純なルールや発見的手法を反復的に

用いることで，効率的に解を求める手法の総称であり， がタブ

サーチを提案する論文の中で最初に使ったとされている。メタヒューリ

スティクスに関しては様々な研究が行われ，これに計算機性能の飛躍的

な向上が合わさることで，これまで最適化手法の適用が困難であった大

規模・複雑な問題についても，メタヒューリスティックを用いて実用的な

計算時間で解くことが可能となっている。代表的なメタヒューリスティク

スに，タブサーチ，遺伝的アルゴリズム，シミュレーテッド・アニーリン

グの三つの手法がある。以下，それぞれの手法の概要について説明する。



タブサーチ

タブサーチ（ ）は， 年に によって提案され

たアルゴリズムである 。タブリストと呼ぶリストに既に通過した解

を記録しておき，このリストに記録された解には戻らないようにするこ

とから，タブサーチと名付けられている。タブサーチによる最適解（目

的関数を最大とする解）の探索手順は以下のようになる。

ステップ 解空間の中から，初期解 を選び， とする。

とし，タブリスト とする。

ステップ の近傍 に属し，かつタブリスト に含まれない解

の中で，最良の解を選び とする。

ステップ タブリストを更新する に を加える 。

ステップ ならば とする。

ステップ 終了条件を満たしていたならアルゴリズムを終了し， を最

適解として出力する。もし終了条件を満たしていなければ，

としてステップ からの操作を繰り返す。なお，終了条件としては，

繰り返し回数 の値があらかじめ決めた一定数に達したらアルゴリ

ズムを終了する，などの条件が採用されるのが一般的である。

遺伝的アルゴリズム

遺伝的アルゴリズム（ ）は， 年代に

によって行われた，人工進化システムの研究に端を発している 。

その後，組合せ最適化問題などでの近似解の探索手法としての研究が進

められ，様々な最適化問題への適用が検討された 。遺伝的アル

ゴリズムによる最適解探索の基本的手順を以下に示す 。

ステップ 染色体に解をコード化した個体をランダムに 個生成する。

ここで は事前に決めた個体数を表している。このランダムに生

成した 個の個体を初期集団と呼ぶ。

ステップ 染色代にコード化された解に対する目的関数値を基に，各個

体の適合度を計算する。



ステップ 終了条件を満たしていたならアルゴリズムを終了し，それま

でに生成された個体のうち，適合度が最大となる個体の染色体に

コード化されている解を最適解として出力する。終了条件としては，

世代数があらかじめ決めた一定数に達したらアルゴリズムを終了す

るなどの条件が一般的である。

ステップ 各個体の適合度に比例した確率で，次世代へと生き残らせる

個体を選択する。

ステップ 生き残らせた個体に交叉と突然変異の遺伝的操作を加えて新

しい個体を生成し，ステップ からの操作を繰り返す。交叉とは二

つの個体の染色体を同じ位置で切断し，お互いに染色体の一部を

交換する操作である。突然変異とは，確率的に選択した遺伝子の値

を，他の選択可能な染色体（対立遺伝子）の値へと変化させる操作

である。

シミュレーテッド・アニーリング

シミュレーテッド・アニーリングとは， 年に らによっ

て提案された，鉄などの焼きなまし（アニーリング）の物理現象をモデル

化して作られた探索アルゴリズムである 。鉄などの焼きなましでは，

加熱によって物体の運動エネルギーを高めた後，ゆっくりと冷却するこ

とで物体の内部エネルギーが最小となる状態を作り出す。この物理現象

をモデル化したシミュレーテッド・アニーリングでは，目的関数を内部エ

ネルギーとしてとらえ，ランダムな状態遷移が支配的な状態から，目的

関数の最小化が支配的な状態へと，温度に相当するパラメータを徐々に

減少させながら探索を行う。シミュレーテッド・アニーリングによる最適

解（目的関数を最大とする解）の探索手順は以下のようになる。

ステップ 解空間の中から，初期解 （ ）をランダム選び，初期

温度 を設定する。

ステップ の近傍 から， をランダムに選ぶ。

ステップ なら， とする。 ならば，

確率 で とし，確率 でステップ

に戻る。



ステップ ステップ からステップ の繰り返し回数が，あらかじめ定

めた反復数を超えていれば，あらかじめ定めた冷却スケジュール

に従い温度 の値を減少し，ステップ へ進む。そうでなければ

として，ステップ に戻る。

ステップ 終了条件を満たしていたならアルゴリズムを終了する。終了

条件を満たしていないなら， としてステップ へ戻る。

メタヒューリスティクスを用いた電力システ

ムの最適化

電力システムにおける最適化問題に対するメタヒューリスティクスの

適用に関しては，例えば以下のような研究が行われている 。

配電・送電系統計画

配電線を流れる電力の電圧を規定値以下に抑えつつ，配電損失（配電

の過程で失われる電力）が最小となる，最適な配電系統構成を求める遺

伝的アルゴリズムが提案されている 。配電系統の構成は開閉器の状

態により変化する。そこで，この遺伝的アルゴリズムでは，全開閉器の

状態を染色体にコード化して，遺伝的アルゴリズムのメカニズムを用い

て，最適な系統構成（開閉器の状態）を探索する。

また，与えられた電力負荷の増加に対して，系統コスト（フィーダー

や変電所の増強コストと，配電損失コストの合計）が最小となる，最適

な配電系統の拡張計画を求めるタブサーチに基づく計画手法 や，分

散型電源の最適な配置場所と，配電系統の設備計画を求める遺伝的アル

ゴリズム が提案されている。

上記の研究は配電系統の最適化を扱ったものであるが，送電系統の最

適化に関しては，送電線の容量を制約に，線路の設置コストが最小とな

る計画をタブサーチにより求める研究が行われている 。

機器の設備計画

（ ）とは，送電線を流れる電

力の量をコントロールする機器の名称である。基本的に送電線の各枝線



を流れる電力の量はコントロールすることができないが， 機器を

適切な場所に設置することで，各枝線を流れる電力量のコントロールが

可能となる。松尾らは，メッシュ系統の一部に線路容量の超過が発生し

た場合に，どの枝線に何台の 機器を設置したら良いかをタブサー

チにより探索する手法を提案している 。

また，森らは電圧の変動制御を目的に，配電系統用の 機器であ

る の最適配置を行う 層構造のタブサーチを提案している 。

このタブサーチでは， 層目のタブサーチで の設置場所を探索

し， 層目のタブサーチで の出力を決定する。

さらに，電圧の上下限制約と，線路を流れる電力潮流の上下限制約の

下，設置費用の最小化と，電圧整定性維持，電圧逸脱の回避を目的に，ス

テップ式自動電圧調整器（ と静止型無効電

力保障装置（ ）の協調を考えた最適な設置

場所を求める，タブサーチに基づく手法が提案されている

最大電力予測

需給運用計画の基礎となる，翌日の最大電力を予測するための数多く

の研究が行われており，ニューラル・ネットワークやファジー推論モデル

を用いた予測手法が提案されている。こうした予測手法では，ニューラ

ルネットワークやファジー推論モデルの最適な構造／パラメータを決定

するために，メタヒューリスティクスを利用している。ニューラルネット

ワークでは学習を始める際に，中間ユニット数や層数などの構造をあら

かじめ決める必要がある。こうした構造の決定は組合せ最適化問題とし

て定式化され，最適解を得ることが難しい。そこで，遺伝的アルゴリズ

ムやタブサーチを用いて，最大電力を予測するニューラルネットワーク

の最適構造を求める研究が行われている 。

また，ファジー推論では，メンバーシップ関数の数と位置を最適化する

必要があり，これらの最適化のためにタブサーチが利用されている 。

さらに雪田らは，構造的な表現を扱えるよう拡張した構造的遺伝的ア

ルゴリズムと，多変量解析手法の一つである （

）を組合せ，翌日最大電力の予測に用いる変数選択と予測

式の生成を行う手法を提案している 。



発電機の起動停止計画

発電機の起動停止計画は，需給バランス，供給予備力や発電機出力の

上下限値などの種々の制約を満たし，発電コストが最小となる，各発電機

の起動停止状態と発電出力とを同時決定する問題である。電力会社では，

日々数多くの発電機を稼動させており，起動停止計画はコスト削減を行

ううえで，非常に重要な計画の一つとなっている。こうした起動停止計

画問題に対しては，発電機の起動停止状態をタブサーチで探索し，発電

機の出力は等ラムダ法を用いて決定する手法が提案されている 。ま

た， 台の発電機の各時間帯での起動停止状態を ビットの遺伝子

で表し，最適な起動停止状態を探索する遺伝的アルゴリズムが提案され

ている 。

電源補修／作業停止計画

定期点検などによる設備停止要求に対して，作業の緊急度，需給状況，

系統状況などを考慮して，最適な作業実施日をタブサーチを基に計画す

る手法が提案されている 。提案されている手法では，潮流（電力の

流れ）に関する制約と，同時実行が不可能な作業に関する制約を条件に，

最適な作業開始日をタブサーチを用いて探索する。

また，法律で義務化されたボイラー／タービンの点検期間や，電力需

要，出水率（水力発電所のある川の水量），電源設備の計画外停止など

を考慮したうえで，所有する発電機の最適な補修スケジュールを求める，

タブサーチを用いた手法 や，シミュレーテッド・アニーリングを用

いた計画手法 ，またシミュレーテッド・アニーリングと遺伝的アルゴ

リズムを融合した計画手法 が提案されている。

事故時復旧操作

事故により停電が発生した場合には，変圧器容量の制約内で，停電区

間が最小となるように開閉器を操作する。この開閉器の操作を事故時復

旧操作と呼ぶ。事故時復旧操作の目的とする，最適な復旧操作後の系統

構成（復旧系統）を決定する問題は，開閉器の開／閉状態を変数とする

組合せ最適化問題として定式化される。事故時に迅速に復旧系統を求め

るため，この問題へのメタヒューリスティクスの適用が検討されており，

タブサーチを用いて最適な復旧系統を求める手法が提案されている 。



また，停電区間の負荷量の最小化と，復旧に要する時間の最小化の 目

的に対するパレート最適解を求める，遺伝的アルゴリズムとシミュレー

テッドアニーリングの組合せアルゴリズム や，並列タブサーチを用い

て，効率的に最適な開閉器操作の手順を求める手法が提案されている 。

電圧無効電力制御

太陽光発電など，出力変動の大きい分散型電源の普及拡大に伴って，無

効電力設備等によって制約条件を満足しながら電力損失を軽減し，より

多くの高品質な電力を供給する，電圧無効電力制御問題が重要となって

いる。こうした無効電力制御問題に対して，遺伝的アルゴリズムとタブ

サーチの組合せにより，最適な調整用設備機器の切り替え手順を求める

アルゴリズムが提案されている 。このアルゴリズムでは，遺伝的ア

ルゴリズムの個体生成過程にタブサーチを加え，交叉とタブサーチによ

り新たな個体を生成する。

電力システム最適化アルゴリズムの開発

上述のように，様々な電力システムに関する最適化問題へと，メタヒュー

リスティクスを適用する研究が行われている。しかし，その多くは研究レ

ベルの段階にあり，電力システムの最適化問題におけるメタヒューリス

ティクスの実用化を進めるには，以下に述べる収束性能の向上など，解

決しなければならない課題が残されている。そこで，他の手法との融合

が容易な遺伝的アルゴリズムの特徴を活かすことで，実用化への課題を

解決し，電力システム最適化の実問題へと適用可能なアルゴリズムを開

発することを検討した。

実用化のために解決すべき課題

電力システムに関する最適化問題における，メタヒューリスティクス

の実用化を進めていくには，以下の二つの課題解決が望まれる。

大規模問題での収束性能の向上

最悪ケースにおける解の精度保障



電力会社の供給エリアは広大であり，このエリアへ電力を供給するのに

利用される電力システムは大規模なシステムとなる。このため電力シス

テムの最適化問題は，一般に大規模問題として定式化される。こうした

大規模問題にメタヒューリスティクスを適用した場合，実用化のために

は収束性能の向上（計算効率の向上と得られる解の精度向上）が求めら

れるケースが多い。メタヒューリスティクスを用いて効率良く，精度の高

い解を得るには，大域的探索能力と局所探索能力のバランスが重要とな

るが，遺伝的アルゴリズムの場合には，大域的探索能力は高い反面，局

所探索能力が低く，収束性能向上のためには局所探索能力の向上が必要

となる。

また，常に大域的最適解が得られる保証が無い，メタヒューリスティク

スを電力システム最適化の実問題へと適用しようとした場合，最悪ケー

スでの精度保障（大域的最適解と比べた目的関数値の悪化度合いが，ど

の程度に抑えられるか）を求められるケースが多い。しかし，メタヒュー

リスティクスの適用において，こうした精度保障を行うことは困難であ

る。遺伝的アルゴリズムの最適性を保障する定理としてスキーマ定理（

参照）などがあるが，こうした定理を用いて精度保障を行うことはでき

ない。

遺伝的アルゴリズムの選択理由

本論文では，他手法との融合が容易であるという遺伝的アルゴリズム

の特徴に着目し，この特徴を活かすことで，上述の実用化のための課題

を解決する遺伝的アルゴリズムを開発した。

遺伝的アルゴリズムと他手法とを融合することで，最悪ケースでの精

度が間接的に保障されたアルゴリズムを開発することが可能である。例

えば，これまで担当者が何らかの経験則を基に最適化を行っていた問題

であれば，この経験則を遺伝的アルゴリズムに組み入れることで，最悪

でも経験則で求まる解が得られることが保障されたアルゴリズムを開発

できる。

さらに，遺伝的アルゴリズムと他手法を融合することで，収束性能を

向上させることが可能である。探索する解空間の集中化が行われるよう

に，他の手法を遺伝的アルゴリズムのメカニズムの中で活用すれば，交

叉・突然変異のみによる探索を行った場合と比較して，局所探索能力や

解探索の効率を向上することができる。



表 本論文で検討する タイプの最適化問題

問題のタイプ 電力システムにおける最適化問題の例

割当て問題 電力用移動無線の周波数割当て問題

発電機の部品のローテーション計画問題など

混合整数計画問題 発電機の起動停止計画問題

系統の切替え計画問題など

確率計画問題 長期の電源計画問題

電力設備の施設配置問題など

具体的には， 章で説明する割当て問題を解くアルゴリズムでは，グ

リーディアルゴリズムとの組合せにより，遺伝的アルゴリズムの局所探

索能力を向上し，さらにグリーディアルゴリズム以上の解が得られるこ

とを保障している。また， 章で説明する混合整数計画問題を解くアルゴ

リズムでは，連続緩和法との融合により，局所探索能力を向上させると

ともに，連続緩和法より優れた解が得られることを保障している。さら

に 章で説明する確率計画問題を解くアルゴリズムでは，統計的検定手

法との組合せにより，遺伝的アルゴリズムの世代進行のメカニズムを活

用した計算効率の向上を実現している。

対象とする最適化問題

電力システムにおける最適化問題を解くアルゴリズムを開発するにあ

たり，全ての問題に対して有効な万能アルゴリズムを開発できれば理想

的である。しかし， （ ）定理（ 参照）が証明する

ように，全てのタイプの問題を効率的に解くアルゴリズムを開発するこ

とは困難である。そこで，本論文では電力システムにおける最適化問題

を代表する，表 の タイプの最適化問題に対して，それぞれの問題に

適したアルゴリズムを開発した。

割当て問題

式（ ）から式（ ）により定式化される， 部グラフの完全マッチ

ング問題を割当て問題と呼ぶ。



割当て問題に分類される電力システムの最適化問題の例としては，電力

用移動無線システムの周波数割当て問題や，発電機部品のローテーショ

ン計画問題などがある。電力用移動無線の周波数割当て問題とは，災害

時の復旧作業などに用いられる電力用移動無線システムの基地局に対し

て，干渉する基地局では同一の周波数チャネルを利用しないという条件

の下で，周波数を有効利用するよう（基地局全体で使用する周波数チャネ

ル数が最小となるように），各基地局へ周波数を割り当てる問題である。

また，発電機部品のローテーション計画問題とは，同一の部品が利用可

能な発電機の間で，法定点検のスケジュールに従い，部品寿命が無駄に

ならない，最適な部品ローテーションの計画を求める問題である。

混合整数計画問題

決定変数のうちの一部に整数変数を含む最適化問題が混合整数計画問

題である。例えば，発電機の起動停止計画問題や，系統の切り替え計画

問題などが，電力システムに関する最適化問題のうち，混合整数計画問

題に分類される問題の代表である。発電コストが最小となる，発電機の

各時間帯での起動・停止状態と，出力を同時決定する起動停止計画問題

では，発電機の状態は整数変数として表現されるため，混合整数計画問

題として定式化される。また，系統切り替え計画問題では，開閉器の状

態が整数変数として表現されるため，混合整数計画問題として定式化さ

れる。

確率計画問題

一般的な最適化手法は確定環境下における最適化を対象としており，与

えられた目的関数や制約に関する一組の入力パラメータに対して最適な



解を求める。しかし，現実の計画問題などでは，パラメータの実現値が得

られる以前の段階で，意思決定をしなければならないケースも多い。こ

うした不確実環境下における最適化を行うことを目的とした最適化問題

が，確率計画問題である。確率計画問題には何タイプかの問題があるが，

例えば，起こり得る目的関数や制約のパラメータの組合せが複数のシナ

リオとして与えられ，このシナリオに対して平均的に高い最適性を発揮

する解を求める問題が，確率計画問題の代表的な問題である。電力シス

テムでも，将来の需要データなど，不確実なパラメータを基に最適化を

行わなければならない計画問題が多数存在する。長期の需要変動を考え

た電源計画などは，確率計画問題として定式化される問題の代表である。

また，将来の需要を考慮した設備の最適配置計画なども，確率計画問題

として定式化される。

論文の構成

本論文の構成は以下の通りである。次章において，本論文での議論の前

提となる遺伝的アルゴリズムの概要と，その最適性の根拠となるスキー

マ定理について説明する。また，全ての最適化問題に対して最高性能を

発揮する万能アルゴリズムは存在しないことを示した， 定理につい

ても説明する。

章では，グリーディアルゴリズムとの組合せにより，大規模割当て問

題を解く遺伝的アルゴリズムについて述べる。このアルゴリズムでは，染

色体にコード化した割当て優先度と，グリーディアルゴリズムにより計

算される割当て優先度の組合せにより割当て順序を決定する。これによ

りグリーディアルゴリズム以上の解が得られることが保障される。また，

グリーディアルゴリズムを組み合わせることで局所探索能力が向上し，移

動無線の周波数割当てのベンチマーク問題に適用したところ，既存手法

と比べ効率良く，使用周波数の帯域幅が最小となる周波数割当てを求め

ることができた。

章では，大規模な非線形混合整数計画問題を解く，個体評価に連続緩

和法を組み入れたことを特長とする遺伝的アルゴリズムを説明する。こ

のアルゴリズムでは，一部の整数変数の値を固定し，残りを未固定とし

た部分解を個体の染色体にコード化する。そして，個体評価の際には，未

固定となっている整数変数と連続変数の値を，連続緩和問題の最適解を

基に決定する。このアルゴリズムでは，連続緩和法を遺伝的アルゴリズ



ムと組み合わせることで，連続緩和法より優れた解が得られることを保

障するとともに，遺伝的アルゴリズムの局所探索能力を向上させている。

このアルゴリズムを大規模な非線形混合整数計画問題の代表である，発

電機の起動停止計画のベンチマーク問題に適用したところ，既存の計画

手法では求めることのできなかった，経済的な起動停止計画の策定が可

能となった。

章では，多数のシナリオが与えられる確率計画問題の解を効率的に求

める，統計的検定を用いて個体選択を行う遺伝的アルゴリズムについて

述べる。このアルゴリズムでは，ランダムに選択したシナリオを用いて

個体を評価することで，個体評価に要する計算時間を削減する。また，統

計的検定により有意に最良個体とはなり得ないと判断された個体のみを

淘汰する個体選択を行うことで，サンプリング誤差により適合度の高い

個体が淘汰されてしまう危険率を一定値以下に抑える。提案アルゴリズ

ムを確率計画問題に分類される，電力設備の配置計画問題へ適用したと

ころ，多数シナリオに対する期待利益が最大となる配置案を短時間で求

めることができた。



第 章 遺伝的アルゴリズム

遺伝的アルゴリズムの概要

遺伝的アルゴリズム（ ）は，自然界の生物シス

テムの遺伝と自然選択による適応過程に着想を得て，ミシガン大学の

により提案されたアルゴリズムである 。 らの研究では，

自然界の生物システムの適応プロセス，および自然の重要なメカニズム

を有する人工的システムの設計を目的としていたが， 年代に入って

により関数最適化問題へ遺伝的アルゴリズムを適用する計算機実

験が試みられた。さらに 年には によってアルゴリズムの

枠組みが整理され ，最適化問題の解法としての利用に注目が集まるよ

うになった。

自然界の生物の進化過程においては，ある世代を構成する個体集団の

中で，環境への適合度の高い個体が高い確率で生き残り，さらに個体を

特徴付ける，染色体（複数の遺伝子の集まり）に交叉や突然変異が加わ

ることで，次世代の新たな個体集団が形成されていく。遺伝的アルゴリ

ズムでは，この生物の進化過程を模擬して，最適化問題の解探索などを

行う。以下に一般的な遺伝的アルゴリズムを用いた解の探索手順を示す。

遺伝的アルゴリズムによる解の探索手順

遺伝的アルゴリズムでは，図 に示したフローにより，環境への適合

度の高い個体を探索する。図 のフローにおける処理の概要は以下のと

おりである。

初期集団の生成 染色体の各遺伝子に解に関する情報をコード化した

個体を，あらかじめ決められた集団サイズの数だけ生成する。

選択・再生 各個体の適合度を計算し，その適合度の高さに比例した

確率で，個体を次世代へと選択・複製する。



図 の基本的フロー



図 交叉の例

図 突然変異の例

交叉 で選択した個体からランダムにペアを作り，このペアに対

し一定の確率にしたがって交叉の遺伝的操作を適用する。例えば交

叉の代表的な遺伝的操作である一点交叉では，図 のように つ

の染色体をランダムに選んだ同じ位置で切断し，これを連結して新

しい子の個体ペアを生成する。

突然変異 各個体の遺伝子に対して一定の突然変異確率にしたがって，

突然変異の遺伝的操作を適用する。例えば突然変異の代表的な操作

である一様変異では，図 に示したように，染色体の遺伝子をラン

ダムに選び，この遺伝子の値を他の対立遺伝子の値へと置き換える。

終了判定 終了条件が満たされたなら，それまでに得られた最良の個

体を解とする。そうでなければ へ戻る。

なお， での終了条件としては，

得られた最良個体の適合度が，あらかじめ設定した下限値を超える

集団の平均適合度が，あらかじめ設定された値を超える

集団の世代数が，あらかじめ設定した数に達する

のいずれかが採用されるのが一般的である。



図 染色体へのコード化

染色体表現

遺伝的アルゴリズムでは，例えば図 のように，一つの解候補を一つ

の個体として捉え，記号列として表現した解に関する情報を，個体の染

色体にコード化する。染色体上で 個の遺伝子が占める位置を遺伝子座，

同じ遺伝子座を占め得る何種類かの遺伝子を対立遺伝子と呼ぶ。

個の記号の並び を 個の遺伝子座からなる染色

体とすると， は第 遺伝子座における遺伝子であり， の取り得る値

が対立遺伝子である。対立遺伝子としては，ある整数の組，ある範囲の

実数値，単なる記号など，様々なものを考えることができる。最も基本

的なのは と の 値を考える場合である。このように表される染色体は

個体の遺伝子型と呼ばれる。また，染色体に対応して定まる変数 の値

は表現型と呼ばれる。問題によっては冗長性を持たせたほうが有利な場

合もあるが，通常，遺伝子型と表現型は 対 に対応させる。

適合度

遺伝的アルゴリズムでは，染色体にコード化された情報に基づき計算

される，適合度により個体を評価する。一般に適合度は最適化問題の目

的関数を基に計算するが，対象とする最適化問題が最小化問題の場合は，



個体 の適合度 は例えば式（ ）で計算される。

ここで は個体 の染色体にコード化された解に対応した目的関数値で

あり， は遺伝的アルゴリズムの探索過程において，それまでに得ら

れた の最大値を表している。

また，対象とする最適化問題が最大化問題の場合は，個体の適合度

は例えば式（ ）で計算される。

ここで は遺伝的アルゴリズムの探索過程において，それまでに得ら

れた の最小値を表す。

スケーリング

次世代へと生き残らせる個体を選択する際に，適合度の値をそのまま

個体の選択確率に反映させるのではなく，何らかの関数を用いて，適合

度の差異を拡大／縮小させたほうが，より効果的な選択が行われる場合

がある。このような適合度の差異を拡大／縮小する目的で行われるのが，

適合度のスケーリングである。

適合度のスケーリングとしては，

線形スケーリング

シグマスケーリング

べき乗スケーリング

などの方法が一般的に用いられる。それぞれのスケーリング方法の概要

を以下に示す。

線形スケーリング

個体 の適合度 を式（ ）の線形写像により変換する方法である。



例えば後述するルーレット選択を行う際には，集団の適合度の平均 と

同じ適合度の個体が，確率的に最低 個は再生されるよう， とな

るように変換するのが一般的である。なお，線形スケーリングで

となる場合は， とする。

シグマスケーリング

個体集合の中で，多くの個体が高い適合度を持ち，残りの個体が非常

に小さな適合度を持つ場合，線形スケーリングを用いると となる

個体が多くなる。こうしたケースでは，シグマスケーリングが有効であ

るとされている。シグマスケーリングは式（ ）によりスケーリング後

の適合度 を計算する方法である。

ここで， は個体集団の平均適合度を， は分散をそれぞれ表している。

は から の値を取る定数で， であれば と変換される。

べき乗スケーリング

個体 の適合度 を式（ ）より計算するスケーリング方法であり，

は世代の進行に応じて変化するパラメータである。

個体選択

適合度の高い個体が次世代により多くの子孫を残すという自然淘汰の

考えは，遺伝的アルゴリズムでは選択と呼ばれ，適合度の高い個体は選

択され次世代へと生き残り，適合度の低い個体は淘汰される。自然淘汰

の考えに基づく個体選択の規則として，

ルーレット選択

期待値選択

ランキング選択



トーナメント選択

エリート保存選択

などがある。以下，それぞれの選択規則の概要を述べる。

ルーレット選択

ルーレット選択は，集団の中の各個体のスケーリング済みの適合度

とその総計を求めて，適合度の総計に対する各個体の割合を，その個体

の選択確率とする選択規則である。つまりルーレット選択において，個

体 が選択される確率 は式（ ）で計算される。

期待値選択

ルーレット選択に代表される確率的な選択方法では，集団の個体数が

十分に大きくない場合，乱数の揺らぎによって適合度が正確に反映され

ない選択が行われる危険性がある。このような問題に対応するために，期

待値選択が提案されている。期待値選択では，集団内の各個体の適合度

とその総計を計算し，適合度の総計に対する各個体の割合を基に個体数

を調整する。

ランキング選択

ルーレット選択や期待値選択のように，適合度の値を基に個体を選択

した場合，適合度の非常に高い個体が存在すると，集団の個体が同じも

のばかりになってしまう。また，集団の個体の適合度にほとんど差が無

い場合には，良い個体がなかなか増殖しないという問題が発生する。こ

うした問題に対して，バランス良く再生を行うことを目的にランキング

選択が提案されている。ランキング選択では，各個体の適合度に基づい

て個体をランキング付け（順位付け）する。そして，各順位毎にあから

じめ決めておいた数の個体を選択する。



トーナメント選択

個体集団の中から，あらかじめ決められた数の個体をランダムに選び

出し，その中で適合度のもっとも高い個体を次世代に残すという操作を，

次世代に残す数の個体が選択されるまで繰り返す選択方法である。

エリート保存選択

確率的に個体を選択し，これに後述する交叉や突然変異の遺伝的操作

を加えると，遺伝的アルゴリズムによる探索の過程で非常に良い個体が

生成されたにもかかわらず，この個体の染色体が破壊されてしまい，効

率的な最良個体の探索が阻害される危険がある。そこで，個体集団の中

で最も適合度の高い個体は，無条件でそのまま残すというエリート保存

選択が提案されている。エリート保存選択を採用すれば，最良の個体は

交叉や突然変異により壊されることなく，次世代へと残されることが保

障される。ただし，エリート保存選択を採用した場合には，エリート個

体が集団に急速に広がり，集団の個体の多様性が失われ，大域的な解の

探索が阻害される危険性が高くなる。このためエリート保存選択は通常，

他の選択方法と組み合わせて適用される。

交叉

交叉は選択された個体間で染色体を組み換えることで，新しい個体を

生成する遺伝的操作である。代表的な交叉方法として，

一点交叉

多点交叉

一様交叉

などが提案されている。

一点交叉

二つの親の染色体上で交叉点をランダムに一箇所選び，交叉点の右側

の染色体を交換することで，二つの子個体を生成する交叉方法である。



多点交叉

一点交叉の拡張である多点交叉では，二つの親の染色体上で，交叉点

をランダムに複数個選び，交叉点で交互に親の染色体を交換することで，

二つの子の染色体を生成する。多点交叉のうち，交叉点が二点のものを

二点交叉，三点のものを三点交叉と呼ぶ。

一様交叉

一様交叉では，染色体の遺伝子の数（ 個）だけランダムに を発生

させて， ビットのマスクパターンを作成する。そして，このマスクパ

ターンで （ ）をとる遺伝子には親個体 （親個体 ）の遺伝子を受け継

ぐ子個体 と，逆にマスクパターンで （ ）をとる遺伝子には親個体

（親個体 ）の遺伝子を受け継ぐ子個体 とを生成する交叉方法である。

突然変異

突然変異は，染色体上のある遺伝子座の値を，他の対立遺伝子に置き

換える遺伝的操作である。突然変異により交叉だけでは生成されない子

の生成が可能となる。

遺伝的アルゴリズムの最適性

他のメタヒューリスティクスと同様に，遺伝的アルゴリズムは確率的

な手法であり，常に大域的最適解が得られる保証は無い。こうした遺伝

的アルゴリズムの最適化メカニズムの最適性を理論的に証明しようとす

る研究が行われており，数々の定理が発表されている。その代表にスキー

マ定理がある。

スキーマ定理

スキーマとは，個体評価など行うための数学的な道具である。スキー

マは からなる文字列で定義され， はその遺伝子座の値が でも

でも良いことを表す。例えば というスキーマは，



という つの染色体を表している。この時，この つの染色

体はスキーマ に属する呼ぶ。

スキーマに関しては，オーダーと定義長という つの尺度が定義され

る。 中の 以外の記号の数をスキーマ のオーダー と定義する。

例えば となる。また，スキーマを左から見て最初の 以外

の文字と，最後の 以外の文字の間の距離を，スキーマ の定義長

と呼ぶ。例えば となる。

スキーマ定理を導き出すにあたり，以下の単純化した遺伝的アルゴリ

ズムを考える。

選択：世代 の個体手段内の各個体 の適合度 を計算し，ルーレッ

ト選択により次世代へと生き残させる個体を選択する。

交叉：個体集団内の個体をランダムにペアリングし，あらかじめ定めた

交叉確率 で一点交叉を加え，新たな個体を生成する。

突然変異：個体の各遺伝子座について，あらかじめ定めた交叉確率 で，

遺伝子の値を他の対立遺伝子へと置き換える。

世代の個体集団の中で，スキーマ に属する染色体を持つ個体の数

を で表すと， は以下のように計算される。まず選択

において 世代の個体集団に含まれる，スキーマ に属する染色体を

持った個体の数を考えると，ルーレット選択により次世代に生き残るス

キーマ に属する染色体を持つ個体 の数は，式（ ）で計算される。

ここで は 世代において，スキーマ に含まれる染色体を持つ個

体の平均適合度を表し， は 世代の個体集団の平均適合度を表して

いる。

つぎに交叉による個体数の変化を考える。交叉によるスキーマの破壊

は，左から見て最初の 以外の記号と，最後の 以外の記号の間に交叉点

が選ばれた時に起こり得る。そして，このような交叉点が選ばれる確率

は であり，交叉後に世代 において生き残るスキーマ

の数は，式（ ）で計算される。



なお，同じスキーマ に属する染色体を持った個体同士が交叉し，スキー

マが壊されない場合があること，また交叉により新たにスキーマ に属

する染色体を持った個体が生成される場合があることから，式（ ）は

不等号となっている。

最後に突然変異によるスキーマ数の変化を考える。スキーマが突然変

異により壊されるのは，スキーマの または の値に突然変異が加えら

れた場合である。したがって，ある個体が突然変異後も同じスキーマに

とどまる確率は となる。一般に遺伝的アルゴリズムの突然変

異率は小さいので，この確率は近似的に と計算することが

でき，突然変異後のスキーマ に属する染色体を持った個体の数は，式

（ ）で計算される。

なお，交叉と同様，突然変異により，新たにスキーマ に属する染色体

を持った個体が生成される可能性があるので，式（ ）は不等号となる。

式（ ）はスキーマ定理と呼ばれ，遺伝的アルゴリズムにおける基本

原理となっている。スキーマ定理は，

定義長が短い

オーダーが小さい

適合度が平均以上

のスキーマの数が，飛躍的に増大することを表している。このようなス

キーマはビルディング・ブロックと呼ばれ，遺伝的アルゴリズムではこの

ビルディング・ブロックをうまく組み合わせて，最適な探索を実行して

いると考えられる。これをビルディング・ブロック仮説と呼ぶ。ただし，

仮説であり，ある種の問題（だまし問題）では，この仮説がうまく機能

しないことが知られている。

定理

ここでは組合せ最適化問題を対象に， 定理を証明する。 を問題

の実行可能領域， をこの実行可能領域に対応した目的関数値の取り得

る値の集合とする（ で目的関数を表す）。 は非常に広いが有限である



と仮定する（ も同様に有限となる）。なお，ここでは組合せ最適化問題

を対象に 定理を示すが，この結果はデジタルコンピュータ上の最適

化問題へと一般化することができる。デジタルコンピュータ上では，実

数も ビットや ビットの 進数で表現されるので，上記の仮定が成立

する。

あるアルゴリズム が探索した 個の解を探索順に並べた列を，

で表す。なお，遺伝的アルゴリズムなど過去に評価した解を記憶しない

アルゴリズムでは，実行過程において，過去に探索した解を再び評価す

ることがある。しかし，ここでは単純化のため，過去に探索した解はフィ

ルタリングにより から除外する。 はアルゴリズムが 番目に探

索した の値， はそれに対応した目的関数値を表している。また

で，アルゴリズムが探索した点に対応した目的

関数値の数列を表す。

ここでは目的関数 に対して，アルゴリズム の操作を 回繰り返し

た時の性能を， で評価する。 は目的関数

に対してアルゴリズム の操作を 回繰り返したときに， という数

列が得られる条件付確率を表している。この の値を基に，

他の性能評価も簡単に行える。たとえばアルゴリズム のパフォーマン

スを で評価すれば，目的関数 の最

小値を見つけ出す性能でアルゴリズムを評価することができる。

定理

任意のアルゴリズムのペア ， に対して，

が成り立つ。つまり実現可能な関数全体で評価したアルゴリズムの性能

は，アルゴリズムによらず一定となる。

証明

数学的帰納法により， が に依存せず一定であることを

証明する。

の場合を考える。アルゴリズムが探索した点を

とすると，



が成り立つ。ここで は 関数であり，

の値をとる。 となる関数の総数は 個となるので，

となり， は に独立であることが示せる。

つぎに が とは独立であると仮定した場合には，

も とは独立となることを示す。このためまず

は を，以下のように変形する。

したがって

と表すことができる。ここで の値は， の値と にのみ依存

して決まるので，上式を に関して展開すると，以下の式が得られる。

ここで の値は で決まり， には直接依存していない。そこで

の中の の依存性を排除するように を展開す



ると

を得る。ここで

であるので，

となる。左辺の は において に依存するが，一方

で は においてのみ に依存する。した

がって

を得る。 の値は， に含まれる点で

定義されず， を通過する関数の数と等しく，

となる。そこで，

となる。仮定より は とは独立であるので，式（ ）よ

り も とは独立となり， 定理が証明される。



遺伝的アルゴリズムの特徴

遺伝的アルゴリズムの特徴の一つが，柔軟性の高さである。遺伝的ア

ルゴリズムは，どのような目的関数や制約条件を持つ最適化問題にも適

用が可能である。極端なケースとして，目的関数値（個体の適合度）が厳

密に計算できない問題であっても，個体の優劣さえ付けられれば，ラン

キング選択を用いることで遺伝的アルゴリズムの適用が可能である。こ

うした遺伝的アルゴリズムの柔軟性の高さは，電力システム最適化での

実用化に非常に適している。最適化手法の実用化を図る場合，開発の途

中段階において，新たな制約条件の追加や，モデル変更などの要求が出

されることも多い。柔軟性の高い遺伝的アルゴリズムであれば，こうし

た要求に比較的容易に対応することができる。

また，他の手法と容易に融合が行えることも遺伝的アルゴリズムの特

徴である。遺伝的アルゴリズムの探索メカニズムは単純であり，個体の

選択・再生方法，個体の選択方法など，遺伝的アルゴリズムの探索メカ

ニズムの中に，他の手法を組み合わせることが容易に行える。

本論文での遺伝的アルゴリズムの定義

本論文では以降，広義の意味で遺伝的アルゴリズムという用語を用い

る。以下に示すメカニズムにより最適解を探索するアルゴリズムを，本

論文では遺伝的アルゴリズムと呼ぶ。

解に関する情報を個体の染色体にコード化する。

染色体にコード化された解の情報を基に，個体の適合度を計算する。

適合度を基に次世代へと生き残らせる個体を選択する。

交叉と突然変異の遺伝的操作により，新たな個体（探索点）を生成

する。

例えば次章で説明する割当て問題を解く遺伝的アルゴリズムでは，染

色体にコード化された優先度と，グリーディアルゴリズムにより計算さ

れる割当て優先度の組合せから，割当て順序を決定する。このため一般

的な遺伝的アルゴリズムとは異なり，遺伝子型と表現型の対応は 対 の

関係ではなく，多対 の関係になる。つまり，染色体にコード化された遺



伝子型は異なっていても，表現型は同一となる場合がある。本論文では

こうしたアルゴリズムも遺伝的アルゴリズムと呼ぶ。

また， 章で述べる混合整数計画問題を解く遺伝的アルゴリズムでは，

解の一部の情報のみを個体の染色体にコード化し，連続緩和法を組み合

わせることで，全ての解の値を決定している。このため割当て問題を解

く遺伝的アルゴリズムと同様，遺伝子型と表現型の対応は多対 の関係

になる。また，染色体のみの情報で全ての解の値が決定するわけではな

い。本論文では，こうしたアルゴリズムも，遺伝的アルゴリズムと呼ぶ。

さらに，一般的な遺伝的アルゴリズムでは，現世代の個体の適合度の

高さに比例して，次世代へと残す個体を選択する。言い換えれば，適合

度の低い個体を確率的に淘汰しているが， 章で説明する，確率計画問題

を解く遺伝的アルゴリズムでは，単純に現世代の適合度だけでなく，統

計的検定手法を組み合わせることで淘汰する個体を決定している。この

ため現世代の適合度だけで見れば，適合度の低い個体が生き残り，適合

度の高い個体が淘汰されることもある。本論文では，こうした適合度の

高さに比例して個体選択を行わないアルゴリズムも，遺伝的アルゴリズ

ムと呼ぶ。



第 章
割当て問題のための染色

体表現方法：電力用移動

無線の周波数割当て問題

への適用

電力システムにおける割当て問題

電力システムの割当て問題の代表に，電力用移動無線システムの周波

数割当て問題がある。電力用移動無線システムとは，電力会社が独自に

構築・運用している移動無線システムであり，電力の安定供給のために

利用されている。たとえば台風災害により電力設備に被害が生じた場合，

複数の作業チームで感電事故を防ぎつつ，迅速に復旧作業を行ううえで，

電力用移動無線が重要な役割を果たす。

現在，この電力用移動無線システムのディジタル化が電力各社で検討

／実施されており，基地局への周波数割当てが大きな課題となっている。

近年の移動無線の急速な普及により周波数が不足する状況の下，電力用

移動無線システムのディジタル化にあたっては，周波数の効率利用が強

く求められている。このためには干渉しない基地局で同一の周波数を再

利用し，周波数の使用帯域幅が最小となるように基地局へ周波数を割り

当てる必要がある。しかし，こうした周波数割当てを行うことは容易で

はない。

こうした基地局に対する周波数割当ての組合せの中から，使用する周波

数帯域幅が最小となる割当てを求める問題は，周波数割当て問題（

）と呼ばれ，これまでに（ ）ニューラル

ネットワークを用いた手法 ，（ ）遺伝的アルゴリズム

（ ）を用いた手法 ，（ ）分枝限定法な



どの数理計画法による手法 ，（ ）制約充足問題の解法を用いた手

法 など，数多くの割当て手法が提案されている。

提案されている割当て手法の中では，染色体表現として順序表現を用

いた遺伝的アルゴリズムが，特にフィラデルフィア問題と呼ばれるベン

チマーク問題で高い性能を発揮している 。しかし，現実の電力用

移動無線システムの周波数割当て問題は，フィラデルフィア問題と比べ

大規模・複雑な問題となる。周波数を割り当てる基地局数，またお互い

が干渉する基地局数が多く，順序表現を用いた遺伝的アルゴリズムでは，

周波数の帯域幅が最小となる周波数割当てを求めることは難しい。現実

の周波数割当て問題で遺伝的アルゴリズムを実用化するには，大規模問

題における解の精度向上が必要となる。

そこで，大規模な周波数割当て問題を効率的に解く，染色体の表現方

法に特徴を持つ遺伝的アルゴリズムを開発した。開発した遺伝的アルゴ

リズムでは，基地局へ周波数を割り当てる優先度を染色体として表現し，

この優先度と基地局に割り当てるチャネル数と，その基地局に割当可能

なチャネル数から計算される優先度の二つの値を基に，基地局へ周波数

を割り当てていく。開発した遺伝的アルゴリズムをフィラデルフィア問

題に適用したところ，これまでに提案された手法では求めることができ

なかった，より帯域幅の狭い割当てが求められた。また，現実の電力会

社の周波数割当て問題に適用したところ，従来の手法と比べ，より使用

帯域幅の少ない周波数割当てが求められ，開発したアルゴリズムによる

精度向上の効果が確認された。

周波数割当て問題の定式化

周波数割当て問題には，チャネル割当て方式の違いなどにより，いく

つかのタイプの問題があるが，電力用移動無線システムの周波数割当て

問題は，このうちの固定チャネル割当（ ）方式を用いた移動無線シ

ステムの最小スパン割当て問題に相当する。 方式とは，各基地局に

対してあらかじめチャネルを割り当てておき，その基地局のエリア内で

生起した通話要求には，その基地局に割り当てられたチャネルの中から

一つを選んで割り当てる方式である。また，最小スパン割当て問題とは，

チャネル間隔条件などの制約を満たす周波数割当ての中で，使用する周

波数の帯域幅がもっとも小さくなる割当てを求める問題である。本論文

では以降，最小スパン割当て問題を単に周波数割当て問題と呼ぶ。



使用する周波数のうち，チャネル番号最大のものと，最小のものとの

差を帯域幅と定義すると，最小スパン割当て問題は，以下のように定式

化できる。

‐

ここで，

基地局の集合

基地局の総数

基地局 で必要となるチャネル数

利用可能なチャネルの集合

基地局 に割り当てられる 番目の周波数。

基地局 と の間のチャネル間隔条件

である。なお，チャネル間隔条件としては，以下の三つの条件が一般的

である。

同一チャネル割当て条件： 信号対干渉電力比（ ）が許容値を下

回る（干渉する）基地局の組には，同一のチャネルを割り当てない。つ

まり，局 と局 の組に対して，同一のチャネルを利用しても の条

件を満足するなら ，そうでなければ とする。

近傍チャネル割当て条件： 局 と局 で の条件を満たすために

必要となるチャネル間隔条件。局 と局 で の条件を満たすために

は， 以上のチャネル間隔が必要なら とする。

同一局でのチャネル間隔条件： 同一局で利用するチャネルの間隔条

件。前述の近傍チャネル割当て条件と同じ意味を持つが，それよりも大

きな間隔が設定されることが多い。局 に割り当てるチャネルには 以

上の間隔が必要なら とする。



図 染色体と基地局への割当て順序

開発アルゴリズム

これまでに行われた，周波数割当て問題に遺伝的アルゴリズムを適用

する研究では，染色体表現として割当て問題で一般的に用いられている，

順序表現が採用されることが多い。順序表現での 番目の遺伝子は，

番目までの遺伝子の情報に従った割当てが行われた時点において，次に

周波数を割り当てる基地局が，未割当てリストの何番目の要素であるか

を表している。未割当てリストとは，まだ周波数が割り当てられていな

い基地局の番号を列挙したものである。例としてチャネルを割り当てる

基地局の総数が の場合における，染色体 に対応する

基地局の割当順序を図 に示した。なお，図 の縦に並んだ数値列は，

それぞれの割当て時点における未割当てリストを表している。

しかし，現実の電力用移動無線システムの周波数割当て問題では，周

波数割当ての対象となる基地局数が非常に多く，染色体に順序表現を用

いた遺伝的アルゴリズムでは，帯域幅が最小となる周波数割当てを求め

ることが難しい。そこで本論文では，発見的手法と組み合わせることで，



効率的に精度の高い割当てを求める遺伝的アルゴリズムを開発した。開

発した遺伝的アルゴリズムは，染色体の表現方法に特徴があり，発見的

手法により求めた割当て順序の擾乱項として遺伝子の値を利用する。以

降，開発アルゴリズムが用いる二つの発見的手法について説明し，次に

開発した遺伝的アルゴリズムについて説明する。

発見的手法：再帰的割当て

効率的に使用帯域幅が小さい基地局への周波数割当てを求める発見的

手法として，より単純な問題における最適な周波数の割当て順序を求め，

この順序に従い再帰的に周波数割当てを繰り返すことで，元の問題の割

当て順序を決める，以下の発見的手法を遺伝的アルゴリズムと組み合わ

せる。

初期化 基地局の中で必要となるチャネル数が最小の基地局を と

する。

必要チャネル数の標準化 とする。ここで は

以上の最小の整数を表すものとする。

割当順序の探索 各基地局の必要チャネル数を とした問題において，

使用周波数の帯域幅を最小とする基地局への周波数の割当て順序

を求める。

周波数の割当て の割当て順序に従い，各基地局に周波数を割り当

てることを 回繰り返す

例として，全ての基地局の必要チャネル数が，基地局 によらず一定

の チャネルである場合を考える。この場合，再帰的割当てのヒューリ

スティックでは，すべての基地局の必要チャネル数を とした，より単純

な問題で最適な割当て順序を求め，この順序に従った割当てを再帰的に

回繰り返すことで，元の問題での割当てを決定する（図 ）。

もちろん，単純な問題における最適な割当て順序を再帰的に繰り返す

ことで，元の問題において使用帯域幅が最小となる割当てが求まる保証

はない。しかし，多くの問題においては，この再帰的な割当て順序によ

り，使用大域幅が最小となる割当てが求まると期待される。また，各基

地局の必要チャネル数を少なくすることで，単純な問題での解空間はよ

り小さなものとなり，解の探索効率が向上する。



図 再帰的割当て

発見的手法： ヒューリスティック

使用する周波数の帯域幅が小さい，基地局への周波数割当て順序を求

めるヒューリスティックとして，横尾らは （

）を提案している 。これは基地局への周波数割当てのある時

点において，基地局 に既に割り当てられたチャネル数を ，基地局 に

割当可能なチャネル数を とした時， ／ ‐ の値がもっと

も小さい基地局 から，周波数を割り当てていく方法である。開発アルゴ

リズムでも， の値を基地局へ周波数を割り当てていく順序を決定す

るのに利用する。



図 染色体表現

提案アルゴリズム

上述の二つの発見的手法を用いることで，ある程度までは使用周波数

の帯域幅が小さい割当てが求まるものの，実用上十分な精度を持った割

当てを得ることはできない。そこで，上述の発見的手法と遺伝的アルゴリ

ズムの組合せにより，最適な周波数割当てを効率的に求めるアルゴリズ

ムを開発した。開発アルゴリズムでは，使用帯域幅を最小とする割当て

順序の中には，再帰的なものが存在することを仮定し，再帰的な割当て

順序の中で使用周波数の帯域幅が最小となる割当て順序を探索する。ま

た，割当て順序の決定においては， により計算される優先度を考慮

する。

開発した遺伝的アルゴリズムでは，基地局の割当て順序の優先度を染

色体として表現する。染色体は ブロックから構成され，ブロック は

個の遺伝子により構成される。ここで 番目のブロックの 番目の遺伝子

を とすると，これは基地局 に割り当てる 番目のチャネルの優先度

を表すものとする（図 ）。各遺伝子は一定範囲 の実数を，その

値としてとる。

提案アルゴリズムによる割当て手順を示すと以下のようになる。

初期化：以下の手順により初期集団を生成する。

（ ）必要チャネル数が最小となる基地局 を見つけ，

を計算する。

（ ）基地局 の必要チャネル数を としたうえで，図 の染色

体を持つ個体をランダムに 個作り初期集団とする。

適合度の計算：現在の集団の各個体に対して以下の操作を行う。

（ ） の値を計算し，この値がもっとも小さい基地局

に利用可能な最小のチャネル番号の周波数を割り当てる。



（ ）（ ）の割当て結果に基づき，各基地局で利用可能な周波

数のチャネル情報と の計算に用いる ， の値を更新

する。

（ ）すべての基地局に 個の周波数が割り当てられていれば

（ ）へ。そうでなければ（ ）を繰り返す。

（ ）（ ）までの操作により得られた割当て順序を とすると，

この に従った割当て順序に従い，各基地局に周波数を割り

当てることを 回繰り返す。

（ ）（ ）で得られた割当ての使用帯域幅を計算し，これより

個体の適合度を計算する。

個体の選択・再生：以下の手順により適合度の高い個体を選択し，こ

れに遺伝的操作を加えることで新たな個体を生成する。

（ ）現在の集団の中から，適合度の高い個体をルーレット選択

により 個選び出す。

（ ）選び出した個体からランダムにペアを作り，それぞれのペ

アに対し，確率 で交叉の遺伝的操作を加える。

（ ）選び出した各個体の遺伝子に対して，確率 で突然変異の

遺伝的操作を加える。

新世代の生成：（ ）で新たに作成した個体の集団と，元の集団を合

わせ，その中で適合度の高い個体 個を選び，これを次世代の集

団とする。

終了判定：終了条件が満たされたなら，それまでに得られた最良の

個体を解として採用する。そうでなければ，（ ）に戻る。

適用結果

開発した遺伝的アルゴリズムを，周波数割当て問題のベンチマーク問

題と，実際の九州電力における周波数割当て問題に適用した結果を示す。



図 フィラデルフィア問題

ベンチマーク問題への適用

数多くの研究で参照されている，周波数割当て問題の代表的なベンチ

マーク問題にフィラデルフィア問題がある。フィラデルフィア問題とは，

フィラデルフィア近郊における実際の周波数割当て問題から派生して作ら

れた問題群であり，図 に示した配置の のセルに対し周波数を割り

当てる問題である。フィラデルフィア問題には，要求チャネル数や，チャ

ネル間隔条件が異なる，さまざまなバリエーションの問題が存在する。

らが検討したフィラデルフィア問題 に対しては，文献

の染色体に順序表現を用いた遺伝的アルゴリズムにより，常に最適解を

求めることができる。しかし，この順序表現を用いたアルゴリズムでは，

最適解への収束性が低い問題のバリエーションが存在する 。そこで，

ここではこれらの問題に対して開発したアルゴリズムを適用し，その有

効性を検証した。

ここで検討した五つのフィラデルフィア問題（ ～ ）のパラメータ

は表 のとおりである。表 で は チャネルの間隔を空けた周波

数が利用できるようになる最小のセル間の距離を表している。ここでセ

ルの距離とは，隣接するセルの中心間の距離を とした場合の距離を表

している。また の要素 はセル に割り当てる

要求チャネル数を表す。 は全基地局の要求チャネル数の合計を表して

いる。

フィラデルフィア問題に開発アルゴリズムを適用するにあたり，各個



表 フィラデルフィア問題のパラメータ

問題 必要チャネル

体の適応度 を以下のように計算した。

－

ここで は各フィラデルフィア問題の必要帯域幅の下界値を表し， は

と計算される。 はあらかじめ決めた定数である。

また，以下の遺伝的アルゴリズムのパラメータ設定を行った。各基地局

の割当て優先度を の実数として染色体にコード化した。また，

一世代の個体数を （ ）とし ここからルーレット選択により

個の個体を選び出し（ ），これに交叉率 （ ）の一様

交叉と，突然変異率 （ ）の一様変異の遺伝的操作を加えた。

適合度の重み は とした。終了条件としては，適合度が （下界値と

等しい帯域幅）の割当てが見つかるか，世代数が となった時点でア

ルゴリズムを終了した。

開発した遺伝的アルゴリズムをフィラデルフィア問題に適用したとこ

ろ，表 に示す結果が得られた。表 にはそれぞれのフィラデルフィ

ア問題の使用帯域幅の下界値と，二つの発見的手法のみを適用した場合の

帯域幅，それに文献 の順序表現を用いた遺伝的アルゴリズムと，本

論文で開発した遺伝的アルゴリズムを適用した結果を示してある。なお，

遺伝的アルゴリズムの適用結果としては，それぞれのアルゴリズムを

回実行した時，得られた最小の帯域幅を「最小」の列に，また下界値と

等しい帯域幅が得られる割合を「収束率」の列に記した。



表 フィラデルフィア問題への適用結果

問題 下界値 発見的手法 文献 の手法 開発手法

最小 収束率 最小 収束率

表 の結果を見ると問題 を除き，開発アルゴリズムを用いること

で，最適解への収束確率が向上している。また，問題 については，開

発アルゴリズムでも下界値を達成できなかったものの，使用する帯域幅

を大幅に削減する割当てを求めることができた。なお，この問題 に関

しては，文献 以外の手法を用いても，これまでに 以下の帯域幅

の割当ては見つかっていない。特に問題 に関して，開発アルゴリズム

が高い性能を発揮したのは，問題 はすべての基地局の必要チャネル数

が と一定の問題であることから，再帰的割当ての発見的手法が有効に

機能したものと考えられる。

九州電力における周波数割当て問題への適用

次に開発アルゴリズムを九州電力における周波数割当て問題へと適用

し，文献 で提案したアルゴリズムとの比較を行った。なお，本節で

は九州電力での周波数割当て問題の概略は説明するが，問題の詳細につ

いては文献 を参照されたい。

九州電力における周波数割当て問題は，二つの使用帯域幅の最小化を

目的とすることと，一般的な問題のチャネル間隔条件に加え，同一の伝送

装置に割り当てる周波数のチャネル間隔を一定値以下とする条件を考慮

するという点で，一般的な周波数割当て問題とは異なる。一般的な周波

数割当て問題では，全基地局で使用する周波数の帯域幅の最小化のみを

目的とするが，九州電力における周波数割当て問題では，これに加えて

他電力の基地局との干渉地域で利用する周波数を最小化することが目的

とされる。つまり九州電力での周波数割当て問題では，以下の二つの異

なる帯域幅をともに最小とする周波数割当てを求めることが目的となる。



利用周波数帯域幅の最小化：全ての基地局で利用する周波数の帯域

幅を最小化する。つまり が最小となるように周波数を

割り当てる。

干渉地域利用周波数帯域幅の最小化：他電力会社との干渉地域で利

用する周波数の帯域幅を最小化する。 を干渉地域に含まれ

る基地局の集合とした時， が最小となるように周波数を

割り当てる。

また，一般的な周波数割当て問題で考慮されるチャネル間隔条件は，チャ

ネルを割り当てる間隔を一定値以上とするものであるが，九州電力にお

ける周波数割当て問題ではこれに加えて，同一の伝送装置に割り当てら

れるチャネル間隔が一定値（ ）以下となるように周波数を割り当てる。

つまり と を局 の同一の伝送装置上に割り当てられる周波数とす

ると， となるように周波数を割り当てる。

九州電力における割当て問題では，全基地局での利用帯域幅を最小と

することに加えて，他電力との干渉地域で利用する周波数の帯域幅を最

小化することが求められる。そこで，ここでは個体の適合度 を

で計算する。ここで は基地局全体で必要となる周波数の帯域幅の下界

値， は干渉地域に位置する基地局で必要となる帯域幅の下界値を表す

ものとする。また，ここでは を

で計算する。なお，下界値の値は，対象とする周波数割当て問題をグラ

フの彩色問題として定式化し，このグラフの最大クリークを求めること

で求められる。

九州電力の周波数割当て問題へ開発アルゴリズムを適用するにあたり，

以下のパラメータ設定を行った。各基地局の割当て優先度は の

実数とした。また，一世代の個体数を （ ）とし ここからルーレッ

ト選択により 個の個体を選び（ ），これに交叉率 （ ）

の一様交叉と，突然変異率 （ ）の一様変異の遺伝的操作を加

えた。適合度の重み は とした。終了条件としては，適合度が （下

界値と等しい帯域幅）の割当てが見つかるか，世代数が となった時

点でアルゴリズムを終了した。



表 九州電力の周波数割当て問題への適用結果

手法 収束率（ ） 平均計算時間（秒）

文献 の手法

提案手法

開発アルゴリズムと文献 のアルゴリズムを，九州電力の周波数割

当て問題に適用した結果を表 に示す。なお，表 で収束率とは，全

基地局と干渉地域にある基地局の両方の使用帯域幅が，ともに下界値と

一致する割当てが求められる確率を表している。また，平均計算時間と

は，全基地局と干渉地域にある基地局の両方の使用帯域幅がともに下界

値と一致する，厳密な最適割当てを得るまでに必要とされる平均の

時間を表している。なお，この 時間は （ ）での

時間である。

表 からも明らかなように，開発アルゴリズムでは最適な割当てへの

収束率が向上している。しかも，文献 の手法では，安定した最適割

当ての探索には個体数が 必要であったものが，開発アルゴリズムで

は発見的手法を組み合わせることで収束性能が向上し， の個体数で安

定した解の探索が可能となっている。この結果，発見的手法の計算に余

分な時間が必要となるものの，最適解を求めるのに必要となる平均計算

時間を大幅に短縮することができた。



第 章
混合整数計画問題のため

の個体評価方法：発電機起

動停止計画問題への適用

電力システムにおける混合整数計画問題

電力システムにおける混合整数計画問題の代表に，発電機の起動停止

計画問題がある。発電機の起動停止計画問題とは，比較的短い 日～

週間 期間を対象に，与えられた電力需要の予測値に対して，需給バラン

ス，運転予備力，発電機出力の上下限，最小運転／停止時間などの制約

条件を満たし，発電コストが最小となる発電機の起動停止状態と出力と

を同時決定する問題である。日々の発電コストのわずかな違いも長期的

には膨大な額となるため，供給コスト削減のためには経済的な起動停止

計画の立案が重要となる。

発電機の起動停止計画問題は，混合整数計画問題のうち，目的や制約

条件が非線形関数で記述される，非線形混合整数計画問題に分類される。

非線形混合整数計画問題は解くことが非常に難しく，実用的な時間内に

厳密にコスト最小となる起動停止計画を求めることは困難である。この

ため，より発電コストの少ない起動停止計画を，実用的な計算時間で求

める計画手法が数多く提案されている。こうした計画手法の代表に，（ ）

ラグランジュ緩和法を用いた計画手法 ，（ ）進化型

計算手法を用いた計画手法 ，（ ）複数

の手法の組合せによる計画手法 がある。

このうちラグランジュ緩和法を用いる手法については，得られる起動停

止計画の経済性の問題が指摘されている 。ラグランジュ緩和法では，

需給バランス制約や運転予備力制約などの，系統全体に関わる制約条件

を緩和したうえで，問題を発電機毎の部分問題に分割して最適な計画を



図 発電機の起動停止計画問題

求める。このため燃料費特性が同一の発電機が複数存在した場合，これ

らの発電機のすべてが同時に起動／停止する計画しか求めることができ

ず，経済性の劣る起動停止計画となる可能性が高い 。特に現実の発電

所では，一つの発電所内に燃料費特性が同一の発電機が複数設置される

場合が多く，燃料費特性が同一の発電機が同時に起動／停止する計画し

か求められないラグランジュ緩和法の特性は，実用上の問題となる。ま

た，問題を発電機毎の部分問題に分割して解くため，系統の潮流制約や，

同一の発電所内の同時起動・停止台数の制約などを考慮した計画を行う

ことができないことも実用上の問題となる 。

遺伝的アルゴリズムや進化型プログラミングなどの，進化型計算手法

を用いる計画手法については，様々な制約条件を考慮した起動停止計画

が比較的容易に行える柔軟性の高さがメリットとして挙げられる。しか

し，局所探索能力の弱さが問題点として指摘されており ，計画対象

となる発電機数が多くなった場合には，ラグランジュ緩和法などと比べ，

経済性が劣る起動停止計画しか得られなくなる傾向がある。

複数の手法の組合せによる計画手法としては，ラグランジュ緩和法と

遺伝的アルゴリズムの組合せによる手法 ，優先リスト法と経験則の



組合せによる手法 ，ラグランジュ緩和法と経験則の組合せによる手法

が提案されており，特に単純なベンチマーク問題において高い性能を

発揮している。

このうちラグランジュ緩和法と遺伝的アルゴリズムの組合せによる手

法は，遺伝的アルゴリズムを用いてラグランジュ緩和法の探索パラメー

タの最適化を行いつつ，効率的に経済的な起動停止計画を求める手法で

ある。優先リスト法と経験則の組合せによる手法は，あらかじめ発電機の

性能を基に決めたリストの順番に発電機を起動させていく優先リスト法

により決定した計画に，経験則による修正を加えていく手法である。ラ

グランジュ緩和法と経験則の組合せによる手法は，ラグランジュ緩和法

により求めた計画に，経験則による修正を行っていく手法である。

これらの手法の問題点としては，計画手法の柔軟性の低さが挙げられ

る。ラグランジュ緩和法を基本とする手法 では，ラグランジュ緩和法

で扱うことのできない，潮流制約などの制約を考慮することはできない。

また，ベンチマーク問題に合わせて作られた経験則を用いる手法

では，ベンチマーク問題で考慮されていない制約が加わった問題の最適

な起動停止計画を，効率的に求めることが難しい。

そこで，燃料費特性が同一の発電機を含め，数多くの発電機が存在す

る問題においても経済的な起動停止計画が求められ，また制約条件の追

加などにも柔軟に対処できる実用的な計画手法を目指して，非線形計画

法と遺伝的アルゴリズムとを組み合わせた，新たなアルゴリズムを開発

した。

近年の非線形最適化パッケージの進展により，整数変数が含まれない

問題であれば，比較的規模が大きな非線形最適化問題も，実用的な計算

時間で解くことが可能となっている 。そこで，遺伝的アルゴ

リズムによる探索過程において，非線形最適化問題の解を活用すること

で，遺伝的アルゴリズムの弱点とされている局所探索能力を補い，大規

模な起動停止計画問題を効率的に解くアルゴリズムを開発した。

開発した遺伝的アルゴリズムでは，計画対象となる発電機の起動停止

スケジュールのうち，一部の発電機の起動／停止を固定し，残りの発電

機の起動／停止は未固定とした，部分スケジュールを個体の染色体に記

録する。そして，未固定の発電機の起動停止については，整数変数を連続

と仮定した非線形最適化問題（連続緩和問題）の解を基に決定する。し

たがって最悪でも，全ての整数変数を連続と仮定した問題を解き，得ら

れた最適解の値の大きいものから順に，制約の範囲内で発電機を起動さ



せていく，連続緩和法を用いた場合と同程度の発電コストの計画が求ま

ることが保障される。

基本性能を検証するため，多くの論文 が性能評価

に用いている，起動停止計画問題のベンチマーク問題に開発した遺伝的

アルゴリズムを適用した。その結果，これまでの遺伝的アルゴリズムを

ベースとする計画手法では，大規模問題での収束性能が問題点として指

摘されていたが，開発手法では発電機数が多いベンチマーク問題におい

て，これまでに提案された手法の中で，もっとも経済的な起動停止計画

を求めることができた。

また，現実の起動停止計画を行ううえで重要となる，潮流制約を考慮

した，より複雑な起動停止計画問題に開発した遺伝的アルゴリズムを適

用したところ，潮流制約を考慮した問題においても，経済的な起動停止

計画を効率良く求めることができ，開発した遺伝的アルゴリズムの有効

性が確認できた。

発電機起動停止計画問題の定式化

記号一覧

発電機の起動停止計画の定式化を行うに当たり，以下の記号を定義する。

発電ユニットの添え字

時刻の添え字

ユニット の時刻 における運転状態 停止 稼動

ユニット の時刻 での発電出力

時刻 における電力需要

時刻 で必要な運転予備力

ユニット の最大出力

ユニット の最小出力

ユニット の最小起動時間

ユニット の最小停止時間



考慮する制約条件が異なる，さまざまなタイプの起動停止計画問題が

研究されているが，多くの論文で性能評価に用いられているベンチマー

ク問題の発電機の起動停止問題は，以下のように定式化される。

ここで はユニット の時刻 での燃料コストを表しており，発電

出力 の非線形関数として計算される。また はユニット の起

動コストを表す。発電機は停止状態から起動する場合にコストが発生す

る。ボイラーの温度が下がる程，起動にはより多くのエネルギーが必要

となることから，起動コストはユニット が時刻 までに連続して停止し

ていた時間を表す の単調増加関数として計算される。また，同様

にユニット が時刻 までに連続して稼動していた時間を で表す。

このように，その発電機の現時点の状態だけでなく，過去の時点の状態

に依存して決まる発電機の起動コストの存在により，発電機の起動停止

計画問題はより複雑な問題となっている。

式（ ）は需給バランス制約と呼ばれ，時刻 における電力需要と発電

力がバランスしていることを保証する。式（ ）は運転予備力制約を表

している。天候の急変などによる需要変動に対応できるよう，稼動してい

る発電機のすべてを最大出力で稼動した場合，電力需要に供給予備力を

加えた電力量が発電可能なことを保証する。式（ ）は発電機出力が決



められた範囲内となることを保証する制約であり，発電機出力の上下限

制約と呼ばれる。また，急激な温度変化は発電機のボイラーの寿命を短く

するため，一旦発電機を起動（停止）した場合，ある決められた期間，発

電機を停止（起動）することはしない。この制約が式（ ）（式 （ ））

に対応しており，最小運転（停止）時間制約と呼ばれる。制約条件のう

ち最小起動（停止）時間に関する制約も，発電機の起動コストと同様に，

発電機の現時点の状態だけでなく，過去の状態に依存する制約となって

おり，こうした動的な制約条件の存在が，起動停止計画問題をより複雑

なものとしている。

また，この問題の決定変数の数は，発電機の起動停止状態を表す 変

数が 個，発電機の出力を表す連続変数の数が 個になる。例

えば日本の大きな電力会社では 機以上の発電機を有しており，こうし

た電力会社の翌日 時間の起動計画を求める問題は， 以

上の 変数と連続変数を持つ，非常に大規模な問題となる。

アルゴリズム

本節では，開発した起動停止計画問題を解くアルゴリズムについて説

明する。詳細は後述するが，開発したアルゴリズムは一般的な遺伝的ア

ルゴリズムと同様に，以下の手順で，よりコストの少ない発電機の起動

停止計画を探索する。

ステップ （初期集団の生成）発電機の起動停止スケジュールを染色体

に記録した個体を，ランダムにあらかじめ決めた数だけ生成する。

ステップ （個体評価）染色体にコード化された起動スケジュールに従っ

た場合の発電コストを基に，個体の適合度を計算する。

ステップ （個体の選択・再生）個体の適合度に比例した確率で，集団

から 個の個体ペアを選び出す。次にこの個体ペアに交叉・突然

変異の遺伝的操作を加え，新たな 個の個体を生成する。そして，

元の個体を含め，適合度の低い 個の個体を淘汰する。

ステップ （終了判定）世代の進行により個体集団の適合度の改善が一

定値以下となる，あるいは世代数があらかじめ決めた数に達するな

ど，終了条件を満たしたらアルゴリズムを終了する。終了条件が満

たされていなければ，ステップ からの操作を繰り返す。



図 染色体表現

以下，アルゴリズムの各ステップの詳細を説明する。

初期集団の生成

発電機の起動停止に関する情報を，図 に示す形式で記録した染色体

を持つ個体を，あらかじめ決めた数だけ生成する。染色体の遺伝子 は

発電機 の時刻 における起動停止の状態を表しており， は の

いずれかの値をとる。 は発電機 が時刻 で起動していることを，

は発電機 が時刻 で停止していることを表す。 は発電機

の時刻 での起動／停止について，未固定であることを表す。

つまり個体の染色体には，計画対象となっている発電機の起動停止ス

ケジュールのうち，一部の発電機の起動／停止が固定され，残りは未固

定のまま残された起動スケジュール（以降，部分スケジュールと呼ぶ）が

記録されている。開発したアルゴリズムでは，遺伝的アルゴリズムの進

化メカニズムを用いて，この部分スケジュールをより経済的なものへと

進化させていく。

なお，発電機の起動停止計画問題は制約条件が多く，アルゴリズムの

初期集団を生成するのに，一般的な遺伝的アルゴリズムと同様の手順で，

ランダムに遺伝子に の値を割り当てたのでは，制約条件のすべて

を満たす個体が生成される確率は非常に小さい。そして，制約条件を満

たさない初期個体集団から進化を開始した場合には，探索効率が非常に

悪化する。そこで，ここでは

式（ ）の起動・停止を表す変数 の整数条件を緩和（ は 以

上 以下の実数）

起動コストを停止時間によらず一定と仮定（最小停止時間での起動

コストを仮定）



式（ ），（ ）の最小運転／停止時間制約を省略

という単純化を行った発電機の起動停止問題を，非線形最適化手法を用

いて解き，この問題の最適解の情報を基に初期個体を生成する。

初期個体生成のために解く単純化した問題は以下のようになる。

そして，この単純化した問題の最適解 と， の乱数 の値から

の初期値を以下の式で決定する。

式（ ）は，単純化した問題の最適解 が （ ）に近ければ，式

（ ）－式（ ）の元の問題の最適解が （ ）の値をとる可能性は低い

と考えられるというアイデアに基づいている。後述する数値実験で確認

を行ったところ，この方法で初期個体を生成することで，ランダムに個体

を生成した場合と比べ，制約条件を満たす個体を生成することができた。

個体評価

ステップ では，染色体に記録されている情報を基に，以下の手順で

個体を評価する。



ステップ ：染色体情報の修正 染色体に記録された部分スケジュール

で固定されている発電機の起動／停止のうち，最小運転／停止時間

制約を満たさない部分があれば，これを修正する。また，前後の時

間帯の起動停止の状況から，起動／停止が確定する未固定部分があ

れば，この起動停止を固定する。

ステップ ：全発電機の起動停止の決定 染色体の部分スケジュールで

は起動停止が固定されていない発電機の起動／停止を，変数の整数

条件を緩和した非線形最適化問題の解を基に決定する。

ステップ ：最適発電出力の決定 決定した全発電機の起動停止スケジ

ュールの下での発電機の最適出力を，非線形最適化問題を解いて求

め，得られた燃料コストと起動コストから発電コストを計算する。

ステップ ：適合度の計算 計算された発電コストを基に，各個体の適

合度を計算する。

以下，それぞれの手順の詳細を説明する。

染色体情報の修正

染色体に記録された部分スケジュールを調べ，式（ ），式（ ）の

最小運転／停止時間の制約を満たさない部分があれば，制約を満たすよ

うに遺伝子の値を変更する。また，対応する遺伝子が となっている変

数のうち，最小運転／停止時間制約から一意に の値が決定する変数が

あれば，これを固定する。

以下では最小運転／停止時間が 時間の発電機 を例に，この染色体情

報の修正方法を説明する。染色体の修正は部分スケジュールにおける各

発電機の起動停止を時間の早い順に調べ，以下の パターンのいずれか

が生じていた場合に対応した修正を行う。

パターン 染色体が図 （ ）のようになっていた場合， となる遺伝

子が の値をとったとしても最小停止時間制約を満たさないので，図

（ ）でグレーに塗られた遺伝子は の値をとることはできない。よって

図 （ ）のように修正される。同様に最小運転時間制約を満たさない

の値をとる遺伝子があった場合には，この遺伝子の値を へと修正する。



図 染色体情報の修正

パターン 発電機 に関する染色体において，図 （ ）のように，

の値をとる二つの遺伝子の間に，最小停止時間に等しい数の または の

値を取る遺伝子が挟まれ，この中に一つ以上の の値をとる遺伝子が含

まれていた場合（図 （ ）のグレーに塗られた遺伝子），最小運転時間

制約を満たすためには， に挟まれた遺伝子はすべて でなければならな

い。よって遺伝子は図 （ ）のように修正される。同様に の値をと

る二つの遺伝子の間に，最小運転時間に等しい数の または の値をと

る遺伝子が挟まれ，この中に一つ以上の の値をとる遺伝子が含まれて

いた場合には， に挟まれた遺伝子のすべてを に確定させる。

パターン 図 （ ）のように，発電機 に関する染色体において，

の値をとる遺伝子に挟まれる の数が最小停止時間（ 時間）より小さい

場合，最小停止時間制約より，この をとる遺伝子が の値をとること

（発電機を停止すること）はできない。よって染色体は図 （ ）のよう



に修正される。同様に の値をとる遺伝子に挟まれる の数が最小運転

時間より小さい場合， に挟まれた の遺伝子の値を に確定する。

パターン たとえば図 （ ）のように， をとる遺伝子の直後に の

遺伝子がある場合，最小運転時間制約を満たすためには，この をとる

遺伝子の後には，少なくても最小運転時間に等しい数の の値をとる遺

伝子がなければならない。したがって，遺伝子を図 （ ）のように修

正する。同様に をとる遺伝子の直後に の遺伝子が現れた場合には，最

小停止時間の数だけ が続くように値を確定する。

全発電機の起動停止状態の決定

以下の変数の整数制約と最小運転／停止時間制約を緩和した問題を，非

線形最適化法を用いて解く。なお，起動コストとしては，染色体の情報

から確定する部分については確定した値を，そうでない部分は取り得る

起動コストの最小値を採用する。

ここで は，すべての自由変数が を取った場合の の値（

の最小値）を表す。

上記の問題の最適解 を基に最小運転／停止時間制約を満たす，発

電機の起動停止計画 を作成する。 を作成する手順の概略は以下の

ようになる。



時刻 で起動しており，時刻 における連続運転時間が最小運

転時間に満たない発電機はすべて起動させる。

の値が に近く，最小停止時間制約を満たす発電機 は起動さ

せる。

起動させた発電機の最大出力 の合計が，式（ ）の運転予備

力制約を満たしていなければ，運転予備力制約を満たすまで，運転

予備力制約への影響の大きい（ の値が大きい）発電機 か

ら起動させていく。

起動させる発電機 が時刻 で停止しており，最小停止時間制約

を満たしていなければ，時刻 以前の連続停止していた期間の

すべてで発電機 を起動させ，最小停止時間制約を満たすようにす

る。また，発電機 を起動させた までの時刻で，運転予備力制

約を満たす範囲で停止できる発電機があれば，最大出力時の発電単

価の高い発電機から停止させる。

以上の手順を式で表すと以下のようになる。

， ， ， ， と

する。

時刻 で稼動しているユニット の連続稼働時間が最小

運転時間に達していなければ， ， とする。

の条件を満たすユニット が最小停止時間制約を

満たしているならば， ， とする。

なら へ。

， とする。ここで

である。

ユニット が時刻 で停止しており，最小停止時間制約

を満たしていなければ，ユニット を時刻 から

の期間稼動させる。つまり

とする。



時刻 から の期間で， で稼動さ

せた発電機の代わりに停止できる発電機があれば停止する。

なら へ，そうでなければ

からの操作を繰り返す。

なら ， として へ。そうで

なければ終了。

最適な発電出力の決定

確定した発電機の起動停止計画 に対する，各ユニットの最適な発電

出力 を，以下の非線形計画問題を解いて求める。

上記の問題で最低運転出力制約を満たす実行可能解が存在しない場合，優

先度の低いものから順に発電機を停止する。同様に需給バランス制約や

供給予備力制約を満たす実行可能解が存在しなければ，優先度の順に発

電機を起動する。

そして，上記の問題を解いて決定した発電機出力における燃料コスト

と，起動停止スケジュール における起動コストの合計として計算され

る発電コストを基に，個体の適合度を計算する。

個体の選択・再生

個体集団の中から適合度の高さに比例した確率で，一定数の個体を選

び出す。選び出した個体の中でランダムにペアを作り，これにあらかじ

め決めた一定の確率に従って，交叉の遺伝的操作を加える。交叉とはペ

アとなった個体（親）の染色体の一部を交換し，新しい個体（子）を生



図 交叉の遺伝的操作

図 突然変異の遺伝的操作操作

成する遺伝的操作である。遺伝的操作としては図 に示すように，ペア

となった個体の染色体に記録された起動停止の情報を，発電機単位でラ

ンダムに入れ替える操作を加えた。

次に，選び出した個体集合に突然変異の遺伝的操作を加える。ただし，

一般的な突然変異の操作により， つの遺伝子の値を変化させただけでは，

最小運転／停止時間制約のため，発電機の起動停止に変化が生じない可

能性が高い。そこで後述する数値実験では，ランダムに選んだ つの遺

伝子の値を変化させるとともに，その遺伝子の前後 個の

遺伝子の値を に変化させる突然変異の操作（図 ）を加え，突然変異

により起動停止に変化が生じ易くした。

終了判定

終了条件を満たしているかをチェックする。もし，終了条件を満たして

いなければ，個体評価からの操作を繰り返す。なお，後述する数値実験

では終了判定の基準として，あらかじめ決めた世代数に達しているかを

チェックし，あらかじめ決めた世代数に達した時点でアルゴリズムを終了



し，個体集団の中でもっとも適合度の高い個体の染色体に記録された起

動停止計画を，最良な起動停止計画とした。

開発アルゴリズムの特徴

上述のように，開発したアルゴリズムでは連続緩和法を遺伝的アルゴ

リズムと組み合わせるが， 節で示す数値実験のように，発電機の燃料

コストは一般に 次項の係数が小さい 次関数として計算される。この

ため連続緩和問題の最適解では， または に近い値を取る変数が多くな

り，上述のアルゴリズムにより効率的に最適な発電機起動停止計画の探

索が行えると期待される。

また，発電機の起動停止計画は，需要に合わせて一定期間毎（例えば

時間毎）に見直しが行われるが，実用化の面からは，過去に求めた計画

と比べ，発電機の起動・停止のタイミングが大きく異ならない計画が求

まるのが理想である。こうした点でも，連続緩和法の最適解を基に初期

集団を生成する開発アルゴリズムでは，単純に遺伝的アルゴリズムを適

用した場合と比べ，発電機の起動・停止のタイミングが大きく異なる計

画が求まる確率が小さく抑えられる。

数値実験

ベンチマーク問題

まずは数多くの文献 が性能評価に用いている，発電

機の起動停止計画問題のベンチマーク問題に開発したアルゴリズムを適

用し，その基本性能を検証した。

ベンチマーク問題は，翌日 時間の各時刻の発電機の起動停止を決定

する問題である。ベンチマーク問題では，ベースとなる 機の発電機の

性能に関するデータが表 のように与えられている。

表 で， と はそれぞれ，発電機 の最大出力と最低出力を表

している。 ， ， はそれぞれ，発電機 の燃料コスト関数 の係

数であり，発電出力が の場合の燃料コストは，

と計算される。



表 発電機のデータ
発電機

発電機

， は発電機 の最小運転時間と，最小停止時間を表す。 ，

は起動コストに関するパラメータであり，ベンチマーク問題では，起動コ

スト は発電機の停止時間 により 段階に変化する，式（ ）で

計算する。

は発電機 の初期状態を表しており，この値が正ならば初期状態で発

電機 は起動しており，連続運転時間が であることを表している。こ

の値が負ならば初期状態で発電機 は停止しており，連続停止時間が



表 電力需要
時間 時間 時間 時間

であることを表す。またベースとなる 時間の電力需要が表 のよう

に与えられる。

ベンチマーク問題では，このベースとなる 機の発電機と電力需要を

基に，発電機数が 機， 機， 機， 機， 機の起動停止計画問題

を作る。たとえば発電機数が 機のベンチマーク問題では，ベースとな

る 機の発電機が セットあり，電力需要が 倍であるものとして，発

電機の起動停止を計画する。つまり 機のベンチマーク問題では，同一

性能を持った 台の発電機が 組存在することとなる。

遺伝的アルゴリズムのパラメータ設定

ベンチマーク問題へ適用するにあたり，開発した遺伝的アルゴリズム

のパラメータを以下のように設定した。初期個体数を とし，ここから

適合度の高さに比例した確率で 個体を選び出し，これに確率 で交

叉，確率 発電機数× ）で突然変異の遺伝的操作を加えた。終了

条件としては，個体集団の進化が 世代に達した時点でアルゴリズム

を終了し，個体集団の中でもっとも適合度の高い個体の染色体に記録さ

れた起動停止計画を最良な起動停止計画として採用した。

提案計画手法の性能評価

発電機数を とした ケースのベンチマーク問題

に対して，提案する計画手法を適用し，これまでに発表されている計画

手法と比較した。比較対象としては，ベンチマーク問題で高い性能を発

揮している，優先リスト法と経験則の組合せによる手法（ ） ，ラグ

ランジュ緩和法（ ） ，進化型計算手法（ ） ，ラグランジュ緩



表 発電コストの比較
発電機数

最小 平均

開発アルゴリズム

最小 平均 最大

表中の下線はもっとも経済的な起動停止計画を表す。

和法と遺伝的アルゴリズムの組合せによる手法（ ） ，ラグラン

ジュ緩和法と経験則の組合せによる手法（ ） の つを選択した。

各文献に記載されている，それぞれの手法で求められた起動停止計画の

発電コストと，開発した計画手法により得られた起動停止計画の発電コ

ストを比較すると表 のようになる。

なお，開発したアルゴリズムは一般的な遺伝的アルゴリズムと同様に，

確率的な探索方法であり，常に同じ起動停止計画が得られる保証は無い。

そこで，表 には，開発した遺伝的アルゴリズムを 回実行して得ら

れた，起動停止計画の発電コストの最小値，平均値，最大値を記載した。

また，開発した計画手法と同じく，確率的な探索方法である について

は，文献に記載されている，アルゴリズムを 回実行して得られた起動

停止計画の発電コストの最小値を，同じく確率的な探索方法である

については， 回実行して得られた起動停止計画の発電コストの平均値

を記載した。

表 を見ると，開発した遺伝的アルゴリズムにより， ケース中 ケー

スで，もっとも経済的な起動停止計画が求められた。得られた起動停止

計画の発電コストの平均で比較しても， ケース中 ケースで開発した



表 計算時間の比較（秒）

計算機

開発手法

計算機

アルゴリズムにより求めた起動停止計画がもっとも経済的となっている。

また，特に発電機数が多い問題ほど，開発したアルゴリズムにより求め

た起動停止計画のコスト削減額が大きく，発電機数が多い起動停止計画

問題での，開発したアルゴリズムの有効性が確認できる。

また，使用している計算機が異なるため，直接計算時間の比較は行え

ないが，開発した遺伝的アルゴリズムにより起動停止計画を求めるのに

必要となる計算時間を，文献より得られる各手法の計算時間と比較する

と表 のようになる。なお，表 の計算時間のうち， は

の計算機を用いた結果， と は の計算

機を用いた結果， は ワークステーションを用いて 回実行

した時の平均時間， は の計算機を用いた結果であ

る。開発した計画手法の計算時間については， の

計算機を用いて 回実行した際の計算時間の平均を示した。開発したア

ルゴリズムの計算時間は，ラグランジュ緩和法を基にした ， や，

優先リスト法を用いた より長くなっている。しかし，他の進化型手法

（ ， ）と比べると計算時間は短い。また，発電機の起動停止計画

は，需要の変化に合わせて 時間程度毎に計画の見直しが行われるが，発



図 最良個体の平均適合度の変化

電機数 の問題でも開発アルゴリズムの計算時間は 分以内となって

おり，所有する発電機の数が最大でも 機程度の日本の電力会社の起動

停止計画に適用するには，実用上問題の無い計算時間となっている。

発電機数 のベンチマーク問題を開発アルゴリズムを用いて 回

解いた際の，各世代の最良個体の平均発電コストの変化を図示すると，

図 のようになる。図 からは，開発アルゴリズムが初期段階で，発

電コストの低い個体の生成に成功していることが分かる。開発アルゴリ

ズムでは初期個体の段階で既に，進化型計算手法の中でもっとも性能の

高い で 個体を 世帯まで進化させた場合よりも，発電コスト

の低い個体が得られている。これは開発アルゴリズムでは，緩和問題の

最適解を基に初期個体を生成することで，初期の段階から適合度の高い

個体が得られるためだと考えられる。

また，発電機数 機と 機のベンチマーク問題における，開発アルゴ

リズムにより得られた起動停止計画を図示すると，それぞれ図 ，図

のようになる。 図 と図 を比較すると，単純に 機のベンチマー

ク問題の起動停止計画を複製しただけでは， 機の問題の最適な起動停

止計画が得られないことが分かる。また，発電機数 のベンチマーク問

題における，同一性能の発電機の起動停止計画を図示すると図 のよ



図 開発アルゴリズムにより求めた最適な起動停止計画（発電機数 ）

うになる。図 からは，最適な起動停止計画において，同一性能の発電

機が同時に起動停止していないことが分かる。

潮流制約の追加

前述のベンチマーク問題への適用結果から，開発したアルゴリズムの

基本性能の高さが確認できた。そこで，現実の発電機の起動停止計画を

行う際に考慮する必要があるが， や などの手法では考慮する

ことが難しい，潮流制約を追加した，より複雑な起動停止問題に開発し

たアルゴリズムを適用した。

発電機の性能などはベンチマーク問題と同様とし，発電機の設置場所

を東地域と西地域の つに分け，発電機 ～発電機 が東地域，発電機

～発電機 が西地域に属するものとした。なお，この設定では，東地域

に発電コストの安い発電機が多く存在することになる。そして，東地域

と西地域の潮流制約として，東地域に属している発電機の発電量と，西

地域に属している発電機の発電量の差を一定以下に抑える，

の制約を追加した。

開発したアルゴリズムを用いて，この潮流制約を考慮した起動停止計画

問題を 回解いたところ，得られる起動停止計画のコストの平均は



図 開発アルゴリズムにより求めた最適な起動停止計画（発電機数 ）

であり，もっとも経済的な起動停止計画のコストは となった。ま

た，計画を得るのに必要な計算時間は，制約を考慮しない場合と同程度

の計算時間であった。

開発したアルゴリズムにより求めた，潮流制約を考慮した場合の 機

の発電機の各時刻の発電量は表 のようになる。表 の潮流制約を考

慮しなかった場合の発電量と比べ，潮流制約を考慮した場合には，ピーク

時に発電コストの高い西地域の発電機が起動していることが分かる。こ

のように潮流制約を考慮した問題においても，開発したアルゴリズムを

用いて経済的な起動停止計画を求めることができ，他の手法と比べて，制

約条件の追加にも柔軟に対処できる手法であることが確認できた。



図 発電機数 のベンチマーク問題における同一性能の発電機の起

動停止計画



表 連係線制約を考慮した場合の発電量（ ）

時刻

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

東地域計

西地域計

時刻

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

東地域計

西地域計



表 連係線制約を考慮しない場合の発電量（ ）

時刻

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

東地域計

西地域計

時刻

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

発電機

東地域計

西地域計



第 章
確率計画問題のための個

体選択方法：確率的電力

設備配置問題への適用

電力システムにおける確率計画問題

不確実性を考慮した最適化が行える確率計画法は，現実の意思決定に

非常に有用である。線形計画法など，確定環境下における最適化を対象と

した一般的な最適化手法では，与えられた目的関数や制約に関する一組

の入力パラメータに対して最適な解を求めている。しかし現実の意思決

定においては，パラメータの実現値が得られる以前の段階で意思決定を

しなければならないケースも多い。電力システムでも，将来の需要デー

タなど，不確実なパラメータを基に最適化を行わなければならない計画

問題が多数存在する。こうした不確実環境下における最適化を行う手法

として，与えられる入力パラメータの実現可能な複数の組合せ（シナリ

オ）に対して，平均的に高い最適性を発揮する解を求める，確率計画法

の研究が行われている。

確率計画法については，これまでにもさまざまな研究が行われてきた

が，現実の意思決定をより一層有効に支援するためには，より複雑な問

題を効率的に解く手法の開発が望まれる。確率計画法の伝統的な手法の

多くは，一般的な線形，あるいは非線形計画法が適用可能な問題を対象

としている。しかし，電力システムに関する最適化問題の多くは，非線

形，不連続，離散的な問題として定式化され，より複雑である。また多

くの研究では， から 程度のシナリオが与えられる問題を対象としてい

るが，現実の電力システムの最適化に適用するには，より多くのシナリ

オを考慮した最適化を行うことが必要となる。

こうした複雑な確率計画問題を，遺伝的アルゴリズムを用いて効率的



に解く研究が行われている。 。これらの研究では，効

率的に解を得るための方法としてサンプリングアプローチが採用されて

おり，モンテカルロサンプリングなどにより選び出したシナリオの一部

を用いて個体を評価することで，個体評価に要する計算時間を削減して

いる。しかし，これまでに行われた研究では，選び出した一部のシナリ

オで個体を評価・選択することの理論的妥当性は示されていない。また，

サンプル数を少なくすることで計算効率は高まるものの，個体評価の誤

差が増し，得られる解の精度が悪化する。

そこで，サンプリングアプローチにより計算の効率化を図りつつ，統

計的検定を用いた選択を行うことで，得られる解の精度を維持する遺伝

的アルゴリズムを開発した。開発アルゴリズムでは，個体評価の度に新

たなシナリオをサンプルする。そして，現在までの各世代における個体

の適合度の分布を基に統計的な検定（ 検定）を行い，最良個体と

はなりえないと判断された個体のみを淘汰の対象とする。淘汰の対象と

ならなかった個体については次世代へと生き残らせ，新たにサンプルし

たシナリオでの評価を付け加えていく。これにより選び出した一部のシ

ナリオで個体を評価することによる誤差（サンプル誤差）が原因で，遺

伝的アルゴリズムの探索過程で生成された最良個体が誤って淘汰されて

しまう確率は一定値以下に抑えられる。また，より多くの世代を生き残

る個体ほど，多くのシナリオで評価されることになり，その個体の評価

値はサンプル誤差の少ない，より正確な値となっていく。

開発アルゴリズムの有効性を確認するため，代表的な確率計画問題の

一つである，確率的施設配置問題へ適用する数値実験を行った。 個の

シナリオが与えられる有限シナリオのケースと，シナリオが確率分布と

して与えられる無限シナリオのケースの，二つのケースについて数値実

験を行ったところ，いずれのケースにおいても開発アルゴリズムの有効

性が確認できた。有限シナリオのケースにおいては開発アルゴリズムに

より，すべてのシナリオを用いて個体を評価した場合と期待利益がほぼ

等しい解を，約 の計算時間で求めることができた。また，無限シナ

リオのケースにおいては， 個のシナリオを用いて個体を評価した場合

と同程度の期待利益の解が，約 の計算時間で求められた。



確率計画問題への遺伝的アルゴリズムの適用

本論文では式（ ）で定式化される，不確実なパラメータの実現可能

な組合せがシナリオとして与えられる，リコース問題と呼ばれるタイプ

の確率計画問題を対象に検討を行う。

ここで， は決定変数を表し， は目的関数のシナ

リオに依存しない部分を表している。 はシナリオ集合を， はシナリ

オ が発生した場合のパラメータの実現値を， はシナリオ の実現確

率を表している。 はシナリオ確定前に行った意思決定 に対し

て，シナリオ が実現した場合のリコースを表しており，

で計算される。ここでリコースとは，シナリオ確定後にシナリオの実現

値と意思決定との差異を埋めるために必要となるコストを意味する。

この確率計画問題へ遺伝的アルゴリズムを適用する単純な方法は，決

定変数 を個体の染色体にコード化し，式（ ）の で個体を評価する

ことである。しかし，このためにはすべてのシナリオに対して を

計算しなければならず，与えられたシナリオが少数の場合を除き，個体評

価に多くの計算時間が必要となる。また無限シナリオのケースでは，シ

ナリオの分布が特別な確率分布に従う場合を除き，全シナリオにおける

平均適合度（ ）を計算することはできない。

このため，これまでに行われた確率計画問題へ遺伝的アルゴリズムを

適用した多くの研究では，モンテカルロサンプリングなどにより選び出

したシナリオの一部を用いて個体を評価する，サンプリングアプローチ

が採用されている 。しかし，これまでの研究では，サ

ンプルしたシナリオを用いて個体を評価・選択することの理論的妥当性

は示されていない。また，サンプル数を少なくすることで計算効率は高

まるものの，個体評価の誤差が増し，得られる解の精度が悪化する。

サンプルした から のシナリオを個体評価に用いている文献

の研究に対して， らは各個体を評価する度に 個のシナ

リオをサンプルし，これを用いて個体を評価することで効率的に解を求

める遺伝的アルゴリズムを提案している 。このアルゴリズムにより，

個体評価に要する計算時間は大幅に削減される。しかし少数のサンプル



しか用いないことで個体評価の誤差が増し，文献 の数値実験では，厳

密には問題の制約条件を満たさない個体が最良個体として評価されてい

る。 らの研究では，ある一定確率以内であれば制約条件を満た

さないシナリオの存在を許容する，機会制約条件問題と呼ばれる確率計画

問題を対象としているが，得られた解において制約を満たさないシナリ

オの割合は，必ずしも許容値を満たしていない。このため らは，

制約を満たさないシナリオの許容割合を と厳しくすることで，制約

を満たさないシナリオの割合が 以下となる解を求めている。しかし，

本論文で扱うリコース問題においては，このような方法で解の精度を改

善することはできず，個体評価の誤差はそのまま目的関数値の悪化につ

ながる。また，吉冨らは各世代毎に一つのシナリオを選び出し，このシ

ナリオに対する適合度で個体を評価し，最終的に全世代を通してもっと

も出現頻度の高かった個体を最良個体とする遺伝的アルゴリズムを提案

しているが，この方法でもシナリオ数が の単純な問題においても最適

解が得られないケースがあるなど，得られる解の精度に問題がある 。

アルゴリズム

複雑な確率計画問題を効率的に解くアルゴリズムとして，少数のサン

プルしたシナリオにおける適合度で個体を評価し，統計的検定を用いた

選択を行うことで解の精度を維持する，以下に示す遺伝的アルゴリズム

を開発した。

個体評価

シナリオの発生確率に比例した確率で，モンテカルロサンプリングな

どの方法によりシナリオを選び出し，式（ ）で計算される，サンプリ

ングされたシナリオにおける平均適合度で個体を評価する。

ここで は，与えられたシナリオ集合 から，シナリオの発生確率

に比例した確率で選び出したシナリオの集合を表す。また， は集合

の要素数である。



図 個々のシナリオにおける適合度（ ）の分布（ ）

の分布

の値は選び出したシナリオ に依存する。ただし， の値は

個々のシナリオ における，ある個体の適合度の平均であるので，サ

ンプルするシナリオ数（ ）が十分に大きければ，中心極限定理により，

の分布は正規分布に従うと仮定することができる。さらに大数の法

則により，シナリオをサンプルし， を計算することを繰り返すと，

得られる の分布の平均は，全シナリオにおける個体の平均適合度

に収束すると仮定できる。なお，ここでは上述のように，中心極限定理

により の分布に正規分布を仮定するため，シナリオを選び出す確率

にのみシナリオの発生確率を反映し， の計算にはシナリオの発生確

率を用いない。

たとえば与えられたシナリオに対して，ある個体の適合度が図 ，

図 のように分布しているとする。この時，シナリオの発生確率に比

例した確率で，それぞれ 個のシナリオを選び出し，この個体の

平均適合度（ ）を計算することを 回繰り返すと，得られる

の分布は表 ，表 のようになる。ここで表 ，表 の各列の括弧

内の数値は， が平均 の正規分布に従った場合の理論値を表してい

る。このように無限シナリオで，しかもシナリオによる個体の適合度の

偏りが大きい図 や図 のケースにおいても， の分布はほぼ正

規分布と一致する。



図 個々のシナリオにおける適合度（ ）の分布（ ）

表 図 のシナリオにおける の分布

平均 分散 歪度 尖度

統計的選択方法

シナリオをサンプルし，各個体の を計算することを繰り返すこと

で得られる の分布が，平均 の正規分布に従うとすると，以下に示

す 検定を用いることで，二つの異なる個体の の差の有意性を，い

くつかのサンプルシナリオ に対する の値を基に推定することがで

きる。

検定

と をそれぞれ ，

から選び出した ， 個のサンプルとする。この時，式（ ）で計算さ

れる は，自由度 の 分布に従う。



表 図 のシナリオにおける の分布

平均 分散 歪度 尖度

ここで， ， はそれぞれ ， の平均を表し， ， はそれぞれ ，

の分散を表している。また， は式（ ）で計算される にもっとも近

い整数である。

開発アルゴリズムでは，この 検定を用いて，現世代の最良個体

と比較して，有意に適合度が低いと判断された個体のみを淘汰の対象と

し，この中から各世代毎にある一定数を上限に適合度の低い個体を淘汰

する。

開発アルゴリズムのフロー

開発アルゴリズムでは以下に示す手順により，サンプルしたシナリオ

における適合度から個体を評価・選択し，最適な解を探索する。

（ ）初期化

（ ）ランダムに 個の個体からなる初期集団を生成する。

（ ）個体 の履歴データを とする。ここで は

個体 が生き延びた世代数を表し， と はそれぞれ，個体

が生き延びた過去の世代における適合度 の平均と分散

を表す。

（ ）個体の評価

（ ）各シナリオの発生確率に比例した確率で，与えられたシナリオ

から 個のシナリオをランダムに選び出す。

（ ）選び出した 個のシナリオの集合を とし，シナリオ集合

に対する個体 の平均適合度 を計算する。



（ ）個体 の履歴データを式（ ） 式（ ）により更新する。

（ ）個体の選択

（ ）現在の世代の中で が最大となる個体を選び，これを と

する。

（ ）個体の集合 を選ぶ。ここで

である。また， は自由度 ，信頼区間 の 値であり，

は

にもっとも近い整数を表す。

（ ）集合 に含まれる個体数が 以上なら，適合度の低い順に

個の個体を淘汰する。そうでなければ集合 に含まれるす

べての個体を淘汰する。

（ ）再生

（ ）現世代の集団から 個の個体を選び出す。

（ ）選び出した個体からランダムに個体ペアを作り，交叉の遺伝的

操作を加えて新しい個体を生成する。

（ ）新しい個体に突然変異の遺伝的操作を加える。

（ ）新しい個体の履歴データを初期化する。

（ ）終了判定

終了条件を満たしたならアルゴリズムを終了する。 の値が一定数

以上で， の値が最大となる個体を最良個体として選択する。そう

でなければ（ ）からの操作を繰り返す。



開発アルゴリズムの特徴

この開発アルゴリズムでは，現世代で平均適合度（ ）が最大となる

個体と比べ， 検定により有意に平均適合度が低いと判断された個

体のみを淘汰の対象とし，他の個体については次の世代へと生き残らせ

る。これにより遺伝的アルゴリズムの探索過程で生成された最良の個体

が，サンプル誤差により誤って淘汰されてしまう確率は，あらかじめ定め

た一定値以下に抑えられる。理論的には各世代の選択で最良の個体が淘

汰されてしまう確率は 以下となる。また生き残った個体については，

次の世代で新たにサンプルされたシナリオでの評価が加えられることで，

その平均適合度（ ）はより正確な（ に近い）値となり， のサン

プルが増えることから，より正確な差の検定が行えるようになる。

このように開発アルゴリズムでは遺伝的アルゴリズムの世代が進行し

ていく中で，より多くの世代を生き残る個体ほど，その平均適合度はよ

り正確な値となっていく。一方，平均適合度の低い個体については，あ

る程度の精度の適合度が得られた段階で淘汰されるので，適合度の低い

個体の評価に要する計算時間は削減される。

数値実験

開発アルゴリズムの有効性を検証するため，代表的な確率計画問題の一

つである，確率的施設配置問題 を対象とする数値実験を行った。

施設配置問題とは最適な施設の規模と，与えられた候補地の中から最適

な施設の設置場所を決める問題である。ここでは需要，製造コスト，輸送

コスト，製品の価格を不確実パラメータとし，これらのパラメータが有

限シナリオとして与えられるケースと，確率分布として与えられる無限

シナリオのケースの，二つのケースについて数値実験を行った。

確率的施設配置問題の定式化

確率的施設配置問題を定式化するにあたり，以下の記号を定義する。

需要地の集合

施設が設置可能な候補地の集合

与えられたシナリオの集合



候補地 に施設が設置されるなら ，その他の場合は の値をとる

変数

シナリオ が生じた場合，需要地 の需要のうち，候補地 に設置

された施設から供給される製品の割合

候補地 に施設を設置するために必要となる固定費

候補地 に設置する施設の生産能力を表す変数

候補地 に施設を設置するために必要となる，工場の生産能力に比

例する変動費

シナリオ が生じた場合の需要地 の需要

シナリオ が生じた場合の需要地 での製品一単位当たりの価格

シナリオ が生じた場合の，候補地 の施設で製品を製造し，これ

を需要地 へと供給するために必要となる，製造コストと輸送コス

トの合計

シナリオ の発生確率

上記の記号を用いると，確率的施設配置問題は以下のように定式化さ

れる。

確率的施設配置問題



図 開発アルゴリズムでの染色体表現

問題のパラメータについては，文献 などで用いられている代表的

なベンチマーク問題（ 問題 ）を参考に，以下のよ

うに設定した。需要地数を ，施設配置の候補地数を とし，施設の固

定コスト を設置場所 に関わらず ，設備の変動費 を に関わら

ず とした。設備の生産能力については文献 では連続値としてい

るが，ここではより現実的な条件として，選択可能な設備の生産能力を

の三種類とした。

染色体表現

上述の確率的施設配置問題は， と を一段階目の決定変数， を

二段階目の決定変数とする二段階問題となる。そして一段階目の決定変

数 ， が確定すれば，これに対して最適な二段階目の決定変数 の

値は，単純な輸送問題を解くことで求められる。そこで，ここでは一段

階目の決定変数のみを染色体としてコード化し，個体評価の際には輸送

問題を解くことで，二段階目の変数 の最適な値を求めた。

一段階目の決定変数の染色体へのコード化については，図 に示す表

現方法を採用した。染色体は大きく四つのブロックにより構成される。こ

のうち最初のブロックは， 検定に利用する個体の履歴情報を保持

する三つの遺伝子により構成される。最初の遺伝子はその個体が何世代

生き残っているかを表している。二番目と三番目の遺伝子にはそれぞれ，

その個体が過去の世代において評価を受けた の平均と分散が記録さ

れる。二つ目のブロックは一つの遺伝子から構成され，設置する施設数

を表す。第三，第四のブロックは，ともに候補地の数と等しい数の遺



表 開発アルゴリズムによる解の期待利益

期待利益

危険率 平均 最良 最悪

伝子から構成される。それぞれ最初の 個の遺伝子だけが意味を持ち，

施設を設置する候補地と設置する施設の規模を表している。

シナリオ

無限シナリオのケースについては，需要 ，製品価格 ，製品の製造・

輸送コスト が，それぞれ ， ， の一様

分布に従うものとした。また有限シナリオのケースについては，それぞ

れの不確実パラメータの分布が上記の一様分布に従うとしたうえで，

個のシナリオをモンテカルロサンプリングにより選び出した。

遺伝的操作とパラメータ設定

ルーレット選択を用いて，適合度（ ）の高さに比例した確率で二個体

を選び出し，これらの個体に対して確率 で二点交叉を加え，新たな二

個体を作り出す。また，新たに作られた個体に対して，確率 の一様変

異を加える。数値実験では初期集団の個体数を とし，この集団を

世代に達するまで進化させ，集団の中の 世代以上を生き残った個体の

中から，もっとも が大きい個体を最良個体として採用した。

結果

最良個体が淘汰される危険率（ 検定を行う際の有意水準）を ，

， に設定した ケースについて，開発アルゴリズムをそれぞれ

回実行したところ，一回当たり約 秒の計算時間で，表 に示す期待

利益 の配置案が求められた。次に開発アルゴリズムとの比較のため，与



図 世代数に対する最良個体の変化

えれた シナリオ全てで個体を評価する遺伝的アルゴリズム（以下，全

シナリオ と呼ぶ）により解を求めたところ， 回の実行の全てにお

いて期待利益 が となる解が，約 秒の計算時間で求められ

た。なお，全シナリオ の遺伝的操作とパラメータについては，

節で示した提案アルゴリズムと同様とした。

この数値実験では開発アルゴリズムにより，全シナリオ とほぼ同

程度の解が 以下の計算時間で得られている。例えば危険率を とし

た場合，全シナリオ と比較した期待利益の減少は平均で であ

り，最悪ケースでも 以下である。また， 回の実行のうちの 回，全

シナリオ による解と同一の解を得ることができた。アルゴリズムの

実行過程における性能で見ても，二つのアルゴリズムの性能はほぼ同程

度となっている（図 ）。図 には，それぞれのアルゴリズムを実行し

た際に得られた，各世代の最良個体の全シナリオで評価した適合度 （ ）

の 回の実行における平均が図示してある。なお，開発アルゴリズムに

ついては，世代数が 以上の場合は 世代以上を生き残った個体の中

で， が最大となる個体を最良個体とした。

図 では，世代の進行に対する最良個体の進化を比較したが，全シナ

リオ と開発アルゴリズムとでは，個体評価に用いるシナリオ数に違



図 シナリオ数に対する最良個体の変化

いがある。そして，一つの個体を評価するための計算時間は，評価に用

いるシナリオ数に比例して増加する。そこで，二つのアルゴリズムの計

算効率を比較するため，アルゴリズムの実行段階からの個体評価に用い

たシナリオの累計と，最良個体の進化との関係を調べたところ，図 の

ようになった。図 を見ると，開発アルゴリズムの有効性がより一層明

らかとなる。たとえば開発アルゴリズムでは約 シナリオを評価した

段階で，期待利益 （誤差約 ）の解が得られているが，全シナリオ

で同程度の解を得るには， 倍以上の約 シナリオの評価が必要

となっている。なお，図 ，図 を見ると，特にアルゴリズム実行の

初期段階で，危険率の設定が低いほど適合度の高い個体が得られない傾

向が見受けられる。これは危険率を低く設定すると，特にすべての個体

が少しの世代しか経過していない（個体の評価値の精度が高くない）ア

ルゴリズムの初期段階においては， 検定により淘汰の対象と判断

される個体数が少なくなり，この結果新たな個体が生成されず，個体進

化が進まなくなることが原因と考えられる。

上記のように，全シナリオ とほぼ同程度の解を探索するうえで，開

発アルゴリズムは非常に効率的である。ただし，表 に示したように，

開発アルゴリズムにより， 回の実行のすべてで全シナリオ と等しい



表 期待利益 の解を得るまでに個体評価に要した平均シナリ

オ数

平均シナリオ数

全シナリオ

危険率

危険率

危険率

解が得られているわけではない。そこで，アルゴリズムの終了条件である

世代に達しても解が得られなかった場合を含め，期待利益が と

なる個体を得るまでに，個体評価に要したシナリオ数の累計の平均を比べ

たところ表 のようになった。表 の結果を見ると，期待利益最大の

解を得るという観点からも，全シナリオ より，危険率を ， に

設定した開発アルゴリズムのほうが効率的となっている。

次に以下に示す二つの個体の評価・選択方法を採用した遺伝的る後リ

ズムと，開発アルゴリズムとを比較した。

方法 アルゴリズムの実行に先立ち，モンテカルロサンプリングにより

個のシナリオを選び出し，常にこのシナリオにおける平均適合

度で個体を評価する

方法 個体評価の度に新たに 個のシナリオを選び出し，このシナリ

オにおける適合度の平均で個体を評価する

文献 の研究は機会制約条件問題を対象としたものであるが，

これらの研究で採用されている個体の評価・選択方法を，そのまま本論

文で扱うリコース問題に適用したとすると，方法 は文献 で

採用されている評価・選択方法に，方法 は文献 で採用されている

評価・選択方法にそれぞれ相当する。また，開発アルゴリズムについて

は，最良個体が淘汰される危険率（ 検定を行う際の有意水準）と，

サンプルするシナリオ数を以下のように設定した。危険率の設定として

は ， ， の 種類，サンプルするシナリオ数については ，

の 種類の，合計 種類のパラメータ設定の組合せについて数値実験を

行った。



表 数値実験の結果（有限シナリオケース）

方法 方法 開発アルゴリズム

サンプル数

危険率

平均

分散

最大

最小

計算時間（秒）

開発アルゴリズム

サンプル数

危険率

平均

分散

最大

最小

計算時間（秒）

有限シナリオのケース

与えられた のシナリオに対する最適な施設配置を，開発アルゴリズ

ムと方法 ， の評価・選択方法を採用した遺伝的アルゴリズムを用いて，

それぞれ 回ずつ求めたところ，表 の結果となった。表 には

回の実行における期待利益の平均と分散，得られた期待利益の最大値と

最小値，それに 回の実行に要した計算時間を示した。また，期待利益の

最大値の行の括弧内の数字は，それぞれの方法を 回実行した時に，期

待利益が となる解が得られた回数を表している。なお，与えられ

たシナリオの数が 以下となるこのケースでは，方法 の適用にあたっ

ては，すべてのシナリオにおける適合度の平均で個体を評価した。

表 の結果を見ると，開発アルゴリズムを用いることで，よりサンプ

ル誤差の影響の少ない個体選択が可能となっている。単純にサンプルし

た 個のシナリオで個体を評価する方法 を用いた場合には，すべての

シナリオで個体を評価する方法 を用いた場合と比べ，期待利益は平均で

，最悪ケースでは 減少している。これに対して同じサンプル



数でも，開発アルゴリズムを用いた場合の期待利益の減少はより小さく，

たとえば危険率を とした場合の期待利益の減少は，平均で ，最

悪ケースでも に抑えられている。また 回の実行で方法 とサン

プル数を とした開発アルゴリズムにより得られた期待利益の差を統計

的に検定すると，危険率の設定が の場合には有意水準 で，危険

率の設定が と の場合には有意水準 で，その差は有意なもの

となった。なお，各手法により得られた期待利益の分布が偏っており，母

集団に正規性を仮定することができないことから，ここではノンパラメト

リック検定の一種である 検定により期待利益の差を検定した。

検定とは得られたデータを順位に置き換えることで，二つの母

集団の差を検定する手法である。

また，この数値実験では危険率を とした場合を除き，サンプル数

を としても得られる解の精度はそれほど悪化しておらず，サンプル数を

とした開発アルゴリズムの計算効率が非常に高くなっている。サンプル

数を とした場合と比べ，サンプル数を とすることで期待利益の平均

は減少し，分散は増加する傾向が見られる。しかし，この差は大きなも

のではなく， 検定を適用した結果では，危険率を に設定し

た場合を除き，サンプル数を とした場合とサンプル数を とした場合

とで，得られた期待利益の間に統計的に有意な差は認められない。一方

でサンプル数を とすることで，解を得るまでに要する計算時間は大幅

に削減されている。また，サンプル数を とした場合でも，平均的には

開発アルゴリズムを 回実行することで，期待利益が となる配置

案が求まっている。サンプル数を とした場合には，方法 の約 の計

算時間で解を求めることができることを考えると，期待利益が と

なる配置案を得る平均的な性能で評価しても，サンプル数を とした開

発アルゴリズムの方が方法 より効率的となっている。

なお，この数値実験では危険率を ，サンプル数を に設定した場

合，他の設定に比べて開発アルゴリズムにより得られる解の精度が悪化

している。これはサンプル数を とした場合には の分散が大きく，

危険率の設定を と厳しくした場合には， 検定により淘汰の対

象と判断される個体が非常に少なくなっていることから，新たに生成さ

れる個体が少なくなり，集団の進化が阻害されることが原因になってい

ると考えられる。



表 数値実験の結果（無限シナリオケース）

方法 方法 開発アルゴリズム

サンプル数

危険率

平均

分散

最大

最小

計算時間（秒）

開発アルゴリズム

サンプル数

危険率

平均

分散

最大

最小

計算時間（秒）

無限シナリオのケース

不確実パラメータが確率分布として与えられた無限シナリオのケース

に対して，開発アルゴリズムと方法 ， の個体の評価・選択を採用した

遺伝的アルゴリズムを，それぞれ 回ずつ適用し，最適な配置案を求め

た。それぞれのアルゴリズムで得られた配置案の期待利益を，モンテカ

ルロサンプリングにより選び出した 個のシナリオを用いて評価した

ところ，表 に示す結果となった。

この無限シナリオのケースでは，開発アルゴリズムの有効性がより一

層明らかとなっている。単純に 個のシナリオで個体を評価する方法

を用いた場合には，得られる解の期待利益のばらつきは非常に大きくなっ

ている。これに対して開発アルゴリズムを用いた場合には，サンプル数

を とした場合でも， 個のシナリオで個体を評価する方法 を用い

た場合と同程度の期待利益の解を約 の計算時間で得ることができて

いる。この場合についても 検定を適用したところ，個体評価に

方法 を用いた場合と開発アルゴリズムにより得られた期待利益の差は，



いずれのサンプル数と危険率の設定においても有意水準 で有意となっ

た。また，この無限シナリオのケースでは，開発アルゴリズムのサンプ

ル数の違いによる期待利益の差は，いずれのケースにおいても統計的に

有意とはならなかった。



第 章 おわりに

メタヒューリスティクスの発展と，計算機性能の向上により，これま

で最適化問題の適用が難しかった問題も，実用的な計算時間で解くこと

が可能となっている。しかし，電力システムに関する最適化問題でメタ

ヒューリスティクスの実用化を進めるには，大規模問題での収束性能の

向上と，最悪ケースでの精度保障の二つの課題解決が望まれる。そこで

本論文では，上記の課題を解決し，電力システムの実問題の最適化に適

用可能なアルゴリズムを開発した。

本論文では，電力システムにおける代表的な タイプの最適化問題（割

当て問題，混合整数計画問題，確率計画問題）に対し，大規模問題となる

実問題に対しても，実用上必要となる精度の解を効率的に求める遺伝的

アルゴリズムを開発した。開発したアルゴリズムでは，他の手法との融

合が容易であるという遺伝的アルゴリズムの特徴を活かし，問題の特徴

に合わせて選択した他の手法を組み合わせることで，間接的に最悪ケー

スでの精度保障を行うとともに，大規模問題での収束性能を向上させて

いる。

電力用移動無線の周波数割当て問題に代表される大規模割当て問題に

対しては，グリーディアルゴリズムとの組合せにより，大規模問題を効率

良く解く遺伝的アルゴリズムを開発した。染色体にコード化した割当て

優先度と，グリーディアルゴリズムにより計算される割当て優先度との

組合せにより，割当て順序を決定する開発アルゴリズムでは，最悪ケー

スでもグリーディアルゴリズムで求まる解が得られることが保障される。

また，基地局数が を超える大規模な問題に開発アルゴリズムを適用

したところ，これまでの順序表現を用いた遺伝的アルゴリズムでは求め

ることができなかった，必要周波数が少ない割当てを求めることができ，

探索能力の向上が確認できた。このグリーディアルゴリズムと遺伝的ア

ルゴリズムの組合せアルゴリズムについては，周波数割当て問題に限ら

ず，割当て問題として定式化される，ガスタービン発電機部品の最適な

ローテーション計画においても，その有効性が確認されている 。



発電機の起動停止計画問題に代表される，大規模な非線形混合整数計

画問題に対しては，個体評価に連続緩和法を組み入れたことを特長とす

る遺伝的アルゴリズムを開発した。開発アルゴリズムでは，一部の整数

変数の値を固定し，残りを未固定とした部分解を個体の染色体にコード

化する。そして，個体評価の際には，未固定となっている整数変数と連続

変数の値を，連続緩和問題の最適解を基に決定する。このため最悪ケー

スでも，連続緩和法により求まる解以上の解が求まることが保障される。

また，開発アルゴリズムを大規模な発電機の起動停止計画のベンチマー

ク問題に適用したところ，連続緩和法を組み合わせることにより遺伝的

アルゴリズムの探索能力が向上し，遺伝的アルゴリズム以外の手法を含

め，既存の計画手法では求めることのできなかった，経済的な起動停止

計画の策定が可能となった。

数多くのシナリオが与えられる，複雑な確率計画問題に対しては，統

計的検定を用いて個体選択を行う遺伝的アルゴリズムを開発した。開発

アルゴリズムでは，ランダムに選択したシナリオを用いて個体を評価す

ることで，個体評価に要する計算時間を削減する。ただし単純にサンプ

リングしたシナリオで個体評価を行った場合，全シナリオで評価した適

合度が最大となる最良個体が，サンプリング誤差により淘汰されてしま

う危険性がある。そこで，開発アルゴリズムでは，統計的検定により有

意に最良個体とはなり得ないと判断された個体のみを淘汰する個体選択

を行うことで，サンプリング誤差により適合度の高い個体が淘汰されて

しまう危険率を一定値以下に抑える。開発アルゴリズムを施設配置計画

問題へ適用したところ，多数シナリオに対する期待利益が最大となる配

置案を短時間で求めることができ，提案遺伝的アルゴリズムの有効性が

確認できた。開発アルゴリズムについては，複数の需要シナリオに対し

て，処理時間とシステムの信頼を制約に，保守コストを含めたシステム

コストが最小となる，最適な計算機機器の選択／配置とネットワーク容

量を決定する，電力用情報通信システムの最適設計問題へと適用し，大

規模・複雑な問題が開発アルゴリズムを用いることで，実用的な計算時

間で解けることを確認した 。
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古田篤広，森啓之：「配電系統復旧制御への並列タブサーチを用い

た階層的最適化手法の適用」 電学論

山本顕正，青木秀憲，直井健二，水谷芳史：「制御手順を考慮した

と の融合による電圧無効電力制御」，電学論



安部智 渡辺郁 田村裕 仙石正和 篠田庄司 「遺伝的アルゴリズ

ムを用いたセルラ移動通信系におけるダイナミックチャネル割当に

関する一考察」 信学技報

村上誉 小川恭孝 大鐘武雄 「遺伝的アルゴリズムを用いた移動

通信における固定チャネル割当法」 信学会論（ ）， ‐ ，

，



横尾真，平山勝敏 「制約充足テクニックを用いた移動体通信の周波

数割当問題の解法」 情報処理学会論文誌， ， ， －

，

松井正一，所健一 「割当て順序表現を用いる遺伝的アルゴリズム

による移動無線における固定チャネル割当ての高速解法」 信学会

論（ ）， ， ， － ，

所健一，松井正一，西野能啓，橋口英夫 「 による移動無線基地局

への周波数割当ての最適化」 電気学会通信研究会資料 ，

－ ，

－





高田亨 高橋順一 横井宏臣 中野宏 青柳真理 加藤政一 島田和恵

荒井純一 「遺伝的アルゴリズムと数理計画法を融合した発電機起

動停 止計画問題の解法」 電学論





所，藤井，藤岡，森永，高橋：「ガスタービン高温部品管理支援シ

ステムの開発－発見的手法と の組合せによる最適部品ローテー

ション計画手法－」 電力中央研究所研究報告

所健一，渡邊勇：「ユーザサイドからの信頼性評価に基づいた情報シ

ステムの最適設計手法」 電力中央研究所研究報告
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