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初期集団の改良によりパレートフロントへの収束性を高めた 
多目的遺伝的アルゴリズムによる 
IT プロジェクトスケジューリング 

 

小林 敬明 1,2,a) 森口 聡子 1 
 

概要：本研究の目的は，IT プロジェクトにおいてプロジェクトの再計画が発生した場合，計算機でプロジェクトのス

ケジュールを自動的に生成することにより，スケジュールの最適化，再作成工数の削減，再作成の迅速化を実現する

ことである．一般的にプロジェクトの納期と予算はトレードオフの関係にあり，優先度はプロジェクトがおかれた環

境や状況次第で変化する．そこで本研究では，(1)納期，(2)要員の重複タスク日数，(3)要員数の 3 式の目的関数を最小

化するための多目的遺伝的アルゴリズムを用いたスケジュール生成ソフトウェアを提案する．このソフトウェアは，

遺伝的アルゴリズムで使用する初期集団にパレートフロントの端に位置する複数のパレート最適解を予め含めるこ

とにより，パレートフロントへの収束性を高めている．ユーザは，このソフトウェアで生成された複数の準最適解の

中から，プロジェクトの状況にあったスケジュールを選択することができる． 

 

キーワード：プロジェクトスケジューリング,遺伝的アルゴリズム,多目的最適化 

 

IT project scheduling based on a multi-objective genetic algorithm 
 with fast convergence to Pareto front 

by an improved initial population strategy 
 

TAKAAKI KOBAYASHI1,2,a) SATOKO MORIGUCHI1 
 

Abstract: The purpose of this research is to realize an automatic generation of a project schedule which optimizes the schedule, 
reduces the number of rebuild man-hours and speeds up the re-creation when the project re-planning occurs in the IT project. In 
general, the project due date and the price have a trade-off relationship, and the priority varies depending on the environment and 
situation of the project. Therefore, in this research, we propose schedule generating software using a multi-objective genetic 
algorithm to minimize objective functions of (1) the due date, (2) the number of days in duplicate task for a member, and (3) the 
number of members. This software enhances the convergence speed to the Pareto front by a strategy in which an initial population 
of genetic algorithm includes beforehand some Pareto optimal solutions located at the edge of the Pareto front. The user can select 
a schedule suitable for the situation of the project from some semi-optimal solutions generated by this software. 

 

Keywords: project scheduling, genetic algorithm, multi-objective optimization 
 
 

1. はじめに 

1.1 研究の背景 

日経コンピュータの調査[1]によると，IT 業界におけるプ

ロジェクトの平均成功率は 31.1%とのことである．ここで

の成功の定義はスケジュール超過，コスト超過や，プロジ

ェクト中止を経ずに当初計画通りに完遂できたものを示す． 

スケジュール超過の原因の内訳を見ると，要件定義が長

くなった（43.6%），設計作業が長くなった（33.0%），開発

作業が長くなった（33.0%）と，プロジェクト実行段階にお

いて当初計画より長い期間がかかったことが上位を占めて

いる．また，コスト超過の原因の内訳を見ると，追加の開

発作業が発生（58.9%），追加の設計作業が発生（47.5%），

追加の企画作業が発生（32.6%）と，当初の計画になかった

追加作業がプロジェクト実行段階に発生したことが上位を

占めている． 

このように IT プロジェクトにおいては，計画通り遂行を

阻害する事象が多発している．計画に変更が発生した場合，

再計画を迅速に行わなければならないが，ほとんどの現場

において経験と勘と度胸に頼る手動での再計画作業が行な

われているため[2]，スケジュール再作成の属人的な能力へ

の依存と効率の悪さがプロジェクトマネジメントを行う上

での課題となっている． 

 

1.2 先行技術と提案するソフトウェア 

 プロジェクトマネジメントの効率向上策として，プロジ

ェクトマネジメントツールの導入が挙げられるが，

Microsoft Project など市販のプロジェクトマネジメントツ

ールには，納期と IT プロジェクトのコストの主要素である

要員数の両方の最小化に対するトレードオフを考慮した複
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数の最適解を提案する機能はない． 

そこで，プロジェクトの納期とコストのトレードオフを

考慮した IT プロジェクト向けの自動スケジューリングソ

フトウェアを提案する．提案するソフトウェアは，予め制

約条件を入力すると，その制約条件を満たす複数のパレー

ト準最適解をデータとして出力するものとし，またそのデ

ータをユーザがガントチャートとして閲覧することにより

準最適解の集合の中からプロジェクトの状況にあったスケ

ジュールを選ぶことができるものとする．ユーザは，必要

に応じて，選択した準最適解を Excel やプロジェクトマネ

ジメントツールにインポートして，プロジェクトマネジメ

ントに使用できるものとする． 

提案するソフトウェアの対象 IT プロジェクト規模は，日

本情報システム・ユーザー協会が大別する 100 人月未満，

100 人～500 人月，500 人月以上のうち，100 人月未満の中

央値である 50 人月を対象とする．一般的に 1 タスクあた

り 2 週間が目途である[3]ため，50 人月をタスク数に変換す

ると，50 人月×20 日（1 か月の稼働日数）÷10 日（2 週間

稼働日数）=100 タスクとなる． 

 

1.3 先行研究 

 プロジェクトスケジューリング問題の中で，優先順位制

約やリソース制約など資源の制限を課した問題を「資源制

約付きプロジェクトスケジューリング問題」という．プロ

ジェクトスケジューリングを行う際の代表的な問題として，

時間とコストのトレードオフがある．これは「離散時間コ

ストトレードオフ問題」（Discrete time-cost tradeoff problem; 

DTCTP）と呼ばれ，近年研究が盛んにおこなわれている． 

DTCTP の解法は，厳密解アルゴリズム，ヒューリスティク

スアルゴリズム，メタヒューリスティクスアルゴリズムの

3 種類に大別される[4]．DTCTP は業種を特定しない汎用的

なプロジェクトスケジューリングに関する研究が主流であ

るが，IT プロジェクトは一般的なプロジェクトと比べ，パ

ラメータや目的関数（評価関数）が異なると考える．IT プ

ロジェクトの特徴として，知識労働集約型である点，要員

の能力差が大きい点，要員の属性に応じて配置が決まる点

があげられる． 

 

2. 目的関数と制約条件 

2.1 目的関数 

 以上の IT プロジェクトの特徴から，  

(1) プロジェクト完了日数 

(2) 全要員の重複タスクの日数の合計 

(3) プロジェクトに参画する要員数 

を最小化することを目的とする． 

(1) は DTCTP で主題となる時間を表す目的関数，(3)は

同じく DTCTP で主題となるコストについて示したもので

ある．IT プロジェクトは知識労働集約型業務であり，コス

トは人件費が主体となるため，コストを示す目的関数をプ

ロジェクトに参画する要員数とする．(2)は，IT プロジェク

トは要員の能力差が大きい点，プロジェクトの状況から要

員の好み・健康状態に応じて要員の配置を決めることがあ

る点から，要員に複数のタスクを並行して実施させること

が十分に考えられることを考慮した，全要員の重複タスク

の日数の合計を表す目的関数である． 

 

2.2 制約条件 

本研究では，IT プロジェクトのスケジューリングで一般

的に用いられている以下を制約条件として設定する． 

(a) プロジェクトスケジュールは複数のタスクから構成

され，各タスクには先行タスクと期間（日数）が設定

されている． 

(b) 最初のタスクを除く全てのタスクには先行タスクが

設定されている． 

(c) 先行タスクは複数設定できる． 

(d) タスクに割当てる要員は要員リストに登録されてい

る． 

(e) 1 タスク割当てる要員数は 1 名である． 

(f) プロジェクトスケジュールは 1 つのタスクから始ま

り，1 つのタスクで終わる．  

 最小化したい関数が 3 つであることから，多目的最適化

問題となる．多目的最適化問題におけるパレート最適解集

合を獲得する手段として，進化計算が注目されている[5]．

進化計算による多目的最適化は，産業応用との親和性も高

い[5]．そこで本研究では，進化計算による多目的最適化で

最も有名なアルゴリズムとして応用分野で頻繁に利用され

ている[5]，NSGA-II(Fast Elitist Non-dominated Sorting Genetic 

Algorithm-II)[6]を採用することとする． 

 

3. 多目的最適化によるモデルと数値実験 

3.1 制約条件の設計 

制約条件を表すため，以下のデータ構造で表す． 

 (݇ଵ, ݀ଵ, ,ଵ࡭  ,(ଵ݁݉ܽ݊݇ݏܽݐ
 (݇ଶ, ݀ଶ, ,ଶ࡭  (ଶ݁݉ܽ݊݇ݏܽݐ

   , …, (݇௡, ݀௡, ,௡࡭  (௡݁݉ܽ݊݇ݏܽݐ

ここで 

 ݇௜：タスク番号 

 ݀௜：タスクの所要日数 

௜࡭  = ൫ܽ௜ଵ, ܽ௜ଶ, … , ܽ௜௝೔൯  

  但しܽ௜௝೔は先行タスク番号． 

  ݆௜は該当タスクに対応する先行タスクの数で， 

  先行タスクがない場合はܽ௜ଵ = 999999 

 ௜：タスク名（文字列）݁݉ܽ݊݇ݏܽݐ 
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 ݅ = 1,2, … ,  ݊ (݊はプロジェクトの総タスク数) 

である． 

制約条件の中に出てくる要員リストは，以下のデータ

構造で表す．  

  (݁ଵ,  ,(ଵ݁݉ܽ݊ݎܾ݁݉݁݉
   (݁ଶ,  (ଶ݁݉ܽ݊ݎܾ݁݉݁݉

      , …, 
   (݁௡,  (௡݁݉ܽ݊ݎܾ݁݉݁݉

ここで ݁௜：要員番号 ܾ݉݁݉݁݁݉ܽ݊ݎ௜：要員名（文字列） ݅ = 1,2, … ,  ݊ (݊は要員数) 

である． 

 

3.2 遺伝子の設計 

遺伝子は以下のデータ構造とする． 

,ଵݐ)  ݉ଵ), ,ଶݐ) ݉ଶ), … , ,௡ݐ) ݉௡) 

ここで 

=                      ௜：タスク開始遅延日数 ݉௜：要員番号ݐ     (要員リスト݁ଵ, … , ௝݁のうちいずれか 1 つ) ݅ = 1,2, … ,  ݊ (݊はプロジェクトの総タスク数)      ݆ = 1,2, … ,  ܿ (ܿは要員数)    

である． 

上記のように設計することで，制約条件を守った状態で

3 つの目的関数，(1)プロジェクト完了日数，(2)全要員の重

複タスクの日数の合計，(3)プロジェクトに参画する要員数

のうちいずれか 2 つを最小化するパターンを生成できる． 

 

3.3 評価関数 

 評価関数は制約条件と遺伝子から目的関数を生成する関

数である．処理は以下の順に行う． 

(a) トポロジカルソート結果を用いた各タスク開始終了

日の算出 

制約条件にある各タスクに対応する先行タスクの

データを用いたグラフを内部的に生成し，トポロジ

カルソートにてシリアライズを行う．制約条件より，

グラフは有向非巡回グラフとなるので，トポロジカ

ルソートが可能となる．なおトポロジカルソートは，

1 回だけ行えばよいので，遺伝的アルゴリズムの本処

理を行う前に予め実行しておく． 

シリアライズ後のタスクデータを用いて，先頭か

ら順番にタスクの開始終了日を算出する．タスクの

開始日は，終了日算出済みの先行関係のあるタスク

の中から，最も遅いタスクの終了日の翌日に，対応す

る遺伝子のタスク開始遅延日数を加算した値とする．

併せて対応する遺伝子の要員番号に従い要員をタス

クに割当てる． 

(b) プロジェクト完了日数の算出 

生成した各タスク開始終了日の中から最も遅いタ

スク終了日を目的関数(1)プロジェクト完了日数とす

る． 

(c) プロジェクトに参画する要員数の算出 

割当てられた要員数を目的関数(2)プロジェクトに

参画する要員数とする． 

(d) 全要員の重複タスクの日数の合計の算出 

要員毎に，一つの日に複数のタスクが割当てられ

ている日について，重複しているタスク数-1 を順に

積算してゆく．例えばある要員がある日に 3 タスク

重複している場合は，2 を積算する．この値を目的関

数(3)全要員の重複タスクの日数の合計とする． 

 

3.4 提案するソフトウェアの流れ 

 提案するソフトウェア全体の流れを図 3-1 に示す．入力

は制約条件と要員リストであり，出力はパレート準最適解

を表す遺伝子とガントチャートのデータである．  

 

3.5 提案するソフトウェアの環境及び構成 

提案するソフトウェアは，実務での利用を考慮しプログ

ラミング実行環境として急速に利用が拡大している 

Python で動作するように開発する．提案するソフトウェア

が使用するライブラリと使用用途を表 3-1 に示す．いずれ

も GNU General Public License もしくは BSD ライセンスで

あり，無償で利用できる．商用ソルバも使用しないため，

OS 以外にソフトウェア購入費用はかからず，容易に実務

で利用できる． 

  

図 3-1 提案するソフトウェア全体の流れ 

Fig.3-1 Flowchart of the proposed software. 
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表 3-1 ライブラリと利用用途 

Table 3-1 Library and usage. 

 

3.6 数値実験 1 

 提案するソフトウェアの性能と精度を図る目的として 

10 タスクの制約条件と，10 人の要員リストにて数値実験

を行う．実験環境を表 3-2 に示す．遺伝的アルゴリズムの

世代数は 200，個体数は 200 とする． 

 

表 3-2 実験環境 

Table 3-2 Experiment environment. 
区分 項目 内容 
ハードウェア CPU Intel Core i5-4300 (1.90GHz) 

メモリ DDR3L SDRAM 12GB (800MHz) 

ソフトウェア OS Windows 7(64bit) 
実行環境 Python 3.6.1 

ライブラリ NetworkX 1.11 
Python-Gantt 2.8.0 
NumPy 1.12.1 
DEAP 1.1.0 

 

 目的関数が 3 つであるため，実験結果を 3 次元の散布図

（図 3-2）に示す．図中の吹き出しは代表的な解を示す． 

 

図 3-2 実験結果（数値実験 1） 

Fig.3-2 Experimental results (Numerical experiment 1). 

 

 全ての解がパレートフロント上にあることを確認できた．

計算時間は，プログラム開始から 200 世代目計算完了まで

が 1 分 16 秒であった． 

 

3.7 数値実験 2 

続いて 100 タスクの制約条件と，50 人の要員リストにて

数値実験を行う．制約条件は実務で使用されたスケジュー

ルデータから 100 タスク分を抜粋したものを使用する．実

験環境は数値実験 1 の表 3-2 と同じである．遺伝的アルゴ

リズムの世代数は 300，個体数は 200 とする． 

実験結果を図 3-3 に示す．計算時間は，プログラム開始

から 300 世代目計算完了までが 8 分 5 秒であった． 

 

図 3-3 実験結果（数値実験 2） 

Fig.3-3 Experimental results (Numerical experiment 2). 

 

この実験結果には数値実験 1 の実験結果のような解集合

の広がり（多様性）が見られない．遺伝的アルゴリズムは

ヒューリスティクスアルゴリズムであり，必ずしも真のパ

レートフロントの求解はできない点を考慮しても，目的関

数(3)プロジェクトに参画する要員数は最小 20，最大 37 と

範囲が狭い． 

本研究のモデルから考慮すると，3 つの目的関数，(1)プ

ロジェクト完了日数，(2)全要員の重複タスクの日数の合計，

(3)プロジェクトに参画する要員数のうち，(2)(3)を最小に

した状態で(1)を最小化する遺伝子，(1)(3) を最小にした状

態で(2)最小化する遺伝子は，遺伝的アルゴリズムを用いな

くても容易に計算できる．そこで，(1)(2) を最小にした状

態で(3)を最小化する遺伝子と併せた計 3つのパレートフロ

ントの端に位置する遺伝子について，遺伝的アルゴリズム

を実行する前に算出し，初期集団に含めることとする．こ

れらを含めることにより，解集合の広がり（多様性）を期

待できると考える．また，3 つの遺伝子はいずれもパレー

ト最適解であるため，交叉や変異で書き換えられないよう

にブロックすることで，最終世代まで生き残るようにする．

本研究では，これら 3 つの遺伝子を「保存遺伝子」と名付

けることとする． 

 

4. 改良したモデルを用いた提案ソフトウェア 

改良したモデルを用いた提案ソフトウェアの全体の流

れを図 4-1 に示す．改良前（図 3-1）から追加した箇所は

赤枠で記す． 

 

 

 

ライブラリ 利用用途 
NetworkX[7] グラフの生成とトポロジカルソート 
Python-Gantt[8] ガントチャートデータ生成 
NumPy[9] 各種数値計算 
DEAP[10] 遺伝的アルゴリズム 

(1)90 
(2)0 
(3)3 

■凡例 
(1)…プロジェクト完了日数 
(2)…全要員の重複タスクの日数の合計 
(3)…プロジェクトに参画する要員数 

(1)90 
(2)5 
(3)2 

(1)95 
(2)0 
(3)2 

(1)91 
(2)54 
(3)1 

 (1)142 
(2)3 
(3)1 

(1)185 
(2)0 

(3)37 
■凡例 

(1)…プロジェクト完了日数 
(2)…全要員の重複タスクの日数の合計 
(3)…プロジェクトに参画する要員数 

(1)341 
(2)11 
(3)20 

(1)207 
(2)27 
(3)28 
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4.1 保存遺伝子の生成アルゴリズム 

(a) 目的関数(2)全要員の重複タスクの日数の合計，目的

関数(3)プロジェクトに参画する要員数が最小の状

態で目的関数(1)プロジェクト完了日数を最小にす

る遺伝子 

 これは，トポロジカルソートされたタスク順に重

複しないようタスクを左詰めに並べることで容易に

算出できる．要員は，要員リストからランダムに選

んだ 1 名を全てのタスクに割当てる．目的関数 (2) 

全要員の重複タスクの日数の合計は 0 日，目的関数

(3)プロジェクトに参画する要員数は 1 人となる． 

 

(b) 目的関数(1)プロジェクト完了日数，目的関数(3)プロ

ジェクトに参画する要員数が最小の状態で目的関数

(2)全要員の重複タスクの日数の合計を最小にする遺

伝子 

これは，トポロジカルソートされたタスク順に重

複を許しつつタスクを左詰めに並べることで容易に

算出できる．要員は，要員リストからランダムに選ん

だ 1 名を全てのタスクに割当てる．目的関数(3)プロ

ジェクトに参画する要員数は 1 人となる．  

 

(c) 目的関数(1)プロジェクト完了日数，目的関数(2)全要

員の重複タスクの日数の合計が最小の状態で目的関

数(3)プロジェクトに参画する要員数を最小にする遺

伝子 

これは，目的関数(1)プロジェクト完了日数を(b)よ

り得た値に設定し，目的関数(2)全要員の重複タスク

の日数の合計を 0 にした場合に，目的関数(3) プロジ

ェクトに参画する要員数を最小化する 1 目的最適化

問題となる．求解には，二分探索と分枝限定法を併用

することとする．アルゴリズムを以下に示す． 

Step1: 要員リストに載っている全要員の数で，全要

員の重複タスクの日数が最小となる要員の

組合せを分枝限定法にて求める． 

Step2: Step1 で得た全要員の重複タスクの日数が 0

より大きいならば，解は要員リストに載って

いる全要員の数となり，計算を終了する．そ

うでないならば， 

lowMemNum=0 

highMemNum 

   =要員リストに載っている全要員の数 

とする． 

Step3: centerMemNum=(lowMemNum+highMemNum)/2 と

する．centerMemNum の要員数で，全要員の重

複タスクの日数が最小となる要員の組合せ

を分枝限定法にて求める． 

 

Step4: もし highMemNum≤lowMemNum かつ，全要員の

重複タスクの日数が 0 より大きいならば 

 lowMemNum = centerMemNum + 1 

 highMemNum = centerMemNum + 1 

とする．もし highMemNum≤lowMemNum かつ，

全要員の重複タスクの日数が 0 ならば，解は

centerMemNum となり，計算を終了する． 

Step5: もし全要員の重複タスクの日数が 0 より大き

いならば， 

 lowMemNum = centerMemNum + 1 

とする．そうでないならば， 

 highMemNum = centerMemNum – 1 

とする． 

Step6: Step3 に戻る． 

 

分枝限定法は，全要員の重複タスクの日数が一定

期間以上経過しても改善しない場合，打ち切るよう

にする． 

 

4.2 数値実験 3 

 数値実験 2 と同じ制約条件，実験環境で改良したモデル

を用いた提案ソフトウェアを実験する．実験結果を図 4-2

に示す． 

図 4-1 改良提案ソフトウェアの全体の流れ 

Fig.4-1 Flowchart of our improved software. 

初期集団生成

各個体の評価

親個体の選択
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変異

次世代の個体選択
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【前処理】
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されない
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データ
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図 4-2 実験結果（数値実験 3） 

Fig.4-2 Experimental results (Numerical experiment 3). 

 

改良の企図通り，図 4-2 中の吹き出しの 3 つの保存遺伝

子が，初期集団からそのままパレートフロントの端の解と

して最終世代まで残った．数値実験 2 の結果である図 3-3

と比較して，解集合の広がり（多様性）が大幅に改善され

た．  

実験結果 2 と実験結果 3 を評価するため，それぞれの世

代毎の HyperVolume 値を比較する（図 4-3）．HyperVolume

の参照点は(10000,10000,100)とした． 

 

図 4-3 HyperVolume 値比較 

 Fig.4-3 Comparison of HyperVolume values. 

 

数値実験 3 は数値実験 2 と比べ高い HyperVolume 値を示

しているため，改良が解集合の広がり（多様性）に対して

有効であったことがわかる．  

 

5. おわりに 

本研究では，プロジェクトの納期とコストのトレードオ

フを考慮した IT プロジェクト向けの自動スケジューリン

グソフトウェアを提案した．提案するソフトウェアで数値

実験をしたところ，100 タスクで解集合について広がり（多

様性）が見られなかったため，アルゴリズムを改良し，パ

レートフロントの端の解を予め計算して初期集団に含める

 
 
 

  
 

こととした．解集合の広がり（多様性）を確保したため，

結果的にパレートフロントへの収束性を高められた．その

結果，改良したソフトウェアは，出力した複数の準最適解

の中から，ユーザがプロジェクトの状況にあったスケジュ

ールを選択できるようになった． 

実験結果は，例えば最短スケジュールで納期に間に合わ

せる必要がある場合など，プロジェクトの置かれた状況次

第では選んだ解をそのままスケジュールとして採用できる

ことを示している．もし提案するソフトウェアで出力した

スケジュールについて，細部を調整する必要がある場合で

も，スケジュール作成のたたき台として大幅な作成時間短

縮が実現できるので，実務に有用である．また実験環境の

ハードウェアは，2014 年時点の標準的なビジネス用ノート

PC であるため，提案するソフトウェアは性能的に実務で十

分に活用可能である． 

謝辞 本研究は JSPS 科研費 26350430 の助成を受けた

ものである． 
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(1)87 
(2)0 

(3)37 

■凡例 
(1)…プロジェクト完了日数 
(2)…全要員の重複タスクの日数の合計 
(3)…プロジェクトに参画する要員数 

(1)357 
(2)0 
(3)1 

(1)87 
(2)270 

(3)1 

98,139,118,229 98,143,575,226 

6,353,920,000 50,790,596,160 
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