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看護師勤務表作成問題への進化型多目的最適化の応用
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1 はじめに

看護師勤務表作成問題 (Nurse Scheduling Problem,

NSP)は，病院などの医療施設における 1ヶ月間の看護師

勤務表を様々な制約条件の元で作成する問題である [1]．

その特徴は，膨大かつ複雑に関係しあう制約条件下にお

ける最適化の困難さであり，文献 [2]における調査では，

1部署 1ヶ月分の勤務表作成に平均約 11時間が費やされ

ているとの結果が報告されている．

このような背景から勤務表作成の自動化に対するニー

ズは高く，これまで，遺伝的アルゴリズム (Genetic Algo-

rithm，GA)や差分進化法 (Differencial Evolution，DE)

などのヒューリスティックアルゴリズム，および数理計

画法などを適用した研究が報告され [1, 3, 4, 5, 6], これ

らの研究成果に基づく商用の看護師勤務表作成システム

が発売され広く利用されている [7, 8, 9]．

しかしながら商用の作成システムでは，幾つかの問題

において最低限満たすべき制約を満足した解が導出でき

なかったり，仮にそのような解が導出できたとしてもそ

の候補が 1つのみで選択肢に乏しいといった問題点が指

摘されており，最適化エンジンの改善が強く求められて

いる [7]．

そこで本研究では，看護師勤務表作成システム「セル

ヴィス」1 を開発するシステムバンク株式会社との共同研

究の下，上記の問題点を解決する新たなNSPに対する最

適化アプローチの開発を試みた．具体的には，進化型多

目的最適化 (Evolutionary Multi-criterion Optimization,

EMO)に基づいた枠組みを利用した，効率的な解探索の

ために NSPの問題性質に特化した複数の独自な探索メ

カニズムの実装を行った．

提案アプローチの有効性の検証には，共同研究先であ

るシステムバンク社内においてベンチマークとして利用

されている 3種類のテストデータを利用し，既存エンジ

ンとの比較実験を行った．

本稿の構成を以下に述べる．まず，2章において NSP

について概説し，3章においてNSPの定式化および提案

手法の概要を説明する．4章において数値実験を行い提

案手法の有効性について検証し，最後にまとめを述べる．
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1 セルヴィスは，全国約 800 病棟の導入実績を持つ市販ソフトウェ

アである.

2 看護師勤務表作成問題

一般的に看護師勤務表作成問題 (Nurse Scheduling Prob-

lem，NSP)は，Fig. 1に示すようなm人の看護師の1ヶ月

（ここでは日数を nとする）の勤務表をできる限り制約を

満たすように作成することが目的であり [1, 2, 3, 4, 5, 6]，

勤務形態を要素として持つm×n行列を決定する問題と

して捉えることができる [6]．看護師は管理職である師長

や副師長だけではなく，キャリアに応じてグループ化さ

れることが多く [2]，勤務形態も 2交代制もしくは 3交代

制で分類されることが多い．

NSPにおける制約条件は様々なものがあるが，看護の

質に関するもの（勤務制約条件 [10]）と看護師の生活の

質に関するもの（看護師制約条件 [10]）の 2種類に大別す

ることができ，前者の多くが勤務表における縦方向（日

付ごとの制約）に関する制約であり，後者の多くが横方

向（スタッフごとの制約）に関する制約であることから，

それぞれ縦方向制約と横方向制約として捉えることがで

きる．また制約の強さには，その制約を充足しないと勤

務表として成り立たないハード制約とできる限り満たし

て欲しい（必ずしも満たす必要のない）ソフト制約の大

きく 2種類あり，勤務表を作成する際には全てのハード

制約を満たすことが第一の目標となる．

NSPにおける代表的な制約を以下に示す．

• 縦方向制約（看護の質に関する制約，勤務制約条件
[10]）

– 各日の各勤務形態に必要な人数

– グループ人数　など

• 横方向制約（看護師の生活の質に関する制約，看護
師制約条件 [10]）

– 各看護師に割当てる勤務回数

– 勤務パターン　など

各日の各勤務形態に必要な人数は，病院を運営する上

で最低限必要な制約条件であり，1日に必要な各勤務形

態に割当てる勤務人数を設定する．また，グループ人数

は 1日あたりに各勤務形態に必要な各グループ人数に関

する制約条件であり，病院が提供する医療サービスの質

を維持するためのものである．例えば，「準夜勤はランク

A，ランク Bから 1人以上」のように設定される．

各看護師に割当てる勤務回数は，各看護師が一ヶ月あ

たりに割当てられる各勤務回数に関する制約条件であり，

例えば「看護師 Dは 1ヶ月あたり休日は 10回，深夜勤

は 5回」などのように設定される．また，勤務パターン

は，「日勤→休日→準夜勤→深夜勤」のように，連続する
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Fig. 1 Example of attendance sheet.

(a) グループ人数条件を違反

(b) 勤務パターン条件を新たに違反

Fig. 2 Example of conflict between constraints.

勤務形態の系列に関する制約条件である．この系列は勤

務時間帯や勤務負荷を考慮して設定され，「日勤→日勤→

日勤のパターンは禁止」のように，禁止する系列が設定

されることもある．

NSPにおける最大の特徴は制約条件の複雑さとその充

足の難しさである．一般的に縦方向制約と横方向制約は

性質が大きく異なるため，両者の間にはトレードオフの

関係が存在することが知られている．そのため制約同士

が強くバッティングし，制約の充足が困難になることが

多い．制約同士の干渉に関する具体的な例を Fig. 2に示

す．まず Fig. 2-(a)では，2日において新人 A，Bが縦

制約であるグループ人数制約を違反している．そこでベ

テラン Bと新人 Aの 2日の勤務形態を入れ替えること

により，制約を満たすことが出来るが，この操作によっ

てベテラン Bの 2，3日の勤務パターン制約を新たに違

反してしまうことがわかる (Fig. 2-(b))．

遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithm，GA)を用い

て勤務表を作成する際には，常に制約同士がバッティン

グしているため，これらを解消するように勤務形態を操

作することになる．しかしながら，どの制約とどの制約

が強くバッティングをするのか事前に予測することが困

難であるため，1つの制約を充足することにより，他の

制約を複数違反してしまうことも少なくない．またバッ

ティングはいわゆる局所解のような状態として現れ，制

約充足の進んだ違反の少ない勤務表ほどバッティングが

強固に（局所解の谷が深く）なるため，探索が進むほど

探索が停滞しやすくなり，ハード制約を全て満たす勤務

表の導出を困難にしている．

3 提案手法

本章では，提案するアプローチの概要について述べる．

3.1 方針

本研究で提案するアプローチの目標は，1)より短い時

間でのハード制約を満たす解の導出（高い探索性能）と，

2)ハード制約を満たした複数の解候補の導出の大きく 2

つであり，特に前者を実現するためには，前章で述べた

NSPの持つ問題特性を十分に考慮したメカニズムを組み

込む必要がある．そのため，下記に示す 3つの方針に基

づいたアルゴリズム設計を行い，効率的な解探索の実現

を試みた．

1) 特定の制約条件に対する充足

2) （その時点の）優良個体に対する徹底的な局所探索

3) 探索が局所解に陥った場合の脱出

1つ目の制約充足は，特定の制約については必ず充足

するように配慮することで実質的な探索領域の削減を意

図したものである．提案するアプローチでは，初期個体

生成時に特定の制約については必ず充足させ，各遺伝的

操作時には充足した制約をできるだけ違反しないように

解操作を行っている．

また，2つ目の優良個体に対する局所探索は，先鋭的に

探索を進めるための方針であり，より短期解でハード制

約を満たす解を導出することを目的としている．提案ア

プローチでは，各遺伝的操作および局所探索においてそ

の方針を徹底しており，必ず現時点での最良と思われる

個体が各操作の適用対象に選択される方針をとっている．
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Table 1 Priority and weights of constraint．

Priority Weights

絶対 10000

出来れば 100

可能なら 1

3つ目の局所解からの脱出は，探索終盤（ある程度の

制約充足が進んだ違反の少ない状態）において局所解か

らの脱出が困難になるという問題特性に対応したメカニ

ズムであり，本アプローチでは局所探索のフェーズにお

いてこのメカニズムを陽に扱っている．

また後者を実現させるために，問題を多目的最適化問

題として定式化し，進化型多目的最適化 (Evolutionary

Multi-criterion Optimization, EMO)に基づいた枠組み

を適用した．EMOを採用した理由は大きく 2つあり，1)

前章で述べたように，NSPにおける制約は 2種類に大別

され両者の間にはトレードオフの関係があり，多目的化

との親和性が高いこと，また 2)特徴の異なる複数の良質

な解候補の導出が期待できるためである．

3.2 定式化

本研究における NSPは多くの先行研究と同様に，1ヶ

月の勤務表を最適化パラメータとして扱った．そのため

解は看護師の人数をm，日数を nとしたm × n行列に

より表現され，行列の各要素には k種類の勤務形態のう

ち 1つを必ず割り当てる．

また，制約条件の強さに関して，本研究ではセルヴィ

スにおける条件設定に基づき Table 1に示す 3種類の優

先度を設定した．Table 1における「絶対」は必ず満た

す必要のあるハード制約であり，「出来れば」および「可

能なら」はそれぞれソフト制約であるものの重要度の違

いから異なる重み付けを行った．その際，勤務表作成時

の最低条件は全てのハード制約の充足であるため，「出来

れば」および「可能なら」に対して「絶対」の重み値は

極端に大きな値を設定している．なお，本研究では絶対

条件を全て満たした状態の解が得られた時点で勤務表は

完成したものとして扱った．

解の評価値は Table 1に示す重み値を用いた制約条件

違反値の総和から算出する．このとき制約条件を前章で

述べた縦方向制約 (勤務制約条件)と横方向制約 (看護師

制約条件)の 2種類に大別することにより，2目的最小化

問題として定式化した．評価式を式 (1)および式 (2)に

示す．

fpeople(x) =

k∑
i=1

ωix
people
i (1)

fduty(x) =
l∑

j=1

ωjx
duty
j (2)

式 (1)は横方向制約 (看護師制約条件)，式 (2)は縦方

向制約 (勤務制約条件)に該当する評価値である．式中に

おける i, jは制約条件，k, lは制約条件数，xi, xj は制約

条件 i, j の違反数，ωi,ωj は Table 1に基づく制約条件

i, j の重みである．

3.3 提案手法の流れ

提案手法の流れを以下に示す．なお，文中における最

良個体（Best）は，各目的関数値の総和が最小となる個

体を指し，最悪個体（Worst）は．各目的関数値の総和

が最大となる個体を指す2 ．

Step 0) 特定の制約条件を充足させた初期個体をN 個生

成し，アーカイブに保存する．

Step 1) アーカイブにおける最良個体ABestを P1，ラン

ダムに選択した個体を P2 とし，親個体とする．

Step 2) 親個体 P1，P2の個体間距離
3 D(P1, P2)を算出

し，T ≤ D(P1, P2)ならば交叉，T > D(P1, P2)

ならば突然変異を行う．遺伝的操作は dMSXF

や dMSMF[11]のような多段階の枠組みを利用

している．

Step 3) 生成した子個体の中から最良個体 CBest を選択

し，アーカイブに保存する．アーカイブサイズ

Aを超過している場合は，親体 P1，P2 または

アーカイブにおける最悪個体 AWorst と置き換

える．

Step 4) アーカイブの個体に対して局所探索を行う．対

象となる個体は，Step 3)においてアーカイブが

更新されなかった場合は ABest であり，更新さ

れた場合はランダムに選択した非劣解 1個体と

する．

Step 5) アーカイブの個体が 1つでも「絶対」の制約条

件（ハード制約）を全て満たしていれば勤務表

が完成したと見なして終了する．そうでなけれ

ば Step 2)に戻る．

上記のように，提案手法では遺伝的操作と局所探索を

組み合わせた枠組みとなっており，これら各メカニズム

の有機的な連携により効率的な解探索を試みている．ま

た，遺伝的操作および局所探索の対象として必ずその時

点の最良個体（ABest）を選択し，優良個体に対する改善

を最優先する仕組みを採用していることが分かる．

4 数値実験

提案手法の有効性を検証するために，提案手法と現在

のセルヴィスに搭載されているエンジンとの比較実験を

下記の 2種類について行った．

2 提案手法では，制約条件を 2種類に分けた 2目的最適化問題とし
て扱っているが，NSPにおいて最も重要なのはハード制約違反を全て
充足することであり，また目的関数値が小さいほど制約違反が少ない
良い個体であると判断できる．そのため，各目的関数値の総和による
個体の優越を行うことで，fpeople(x) および fduty(x) のハード制約
充足を最優先する戦略を採用した．

3 ハミング距離を用いる．
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Table 2 Classification of type of constraints in test problems.
# Constraints
Test Problem 1 Test Problem 2 Test Problem 3

各日に必要な各勤務人数 4 5 5

グループ人数 13 10 12

その他（縦方向制約） 3 9 7

各看護師に割当てる勤務回数 2 5 7

勤務パターン 1 7 6

禁止勤務パターン 8 8 18

その他（横方向制約） 5 8 9

Table 3 Detail of test problems.
Test problem

1 2 3

シフト 2交代制 2交代制 3交代制

勤務形態数 4 5 5

看護師数 30 25 26

固定箇所数 0 99 136

縦方向制約数 20 24 24

横方向制約数 16 28 40

1) 一定時間内での満足解導出割合

2) 目的関数値の推移

前者はアルゴリズムの安定性の検証を目的としており，

割合が高いほど安定して勤務表を導出できると考えられ

る．また後者は探索効率の分析を目的としており，具体

的には同程度の評価回数ごとに母集団における個体評価

値の最良（各目的関数値の総和の最小）値をプロットし，

得られる推移の比較を通して探索効率の分析を行う．

対象問題にはシステムバンク社においてセルヴィスの

開発時に利用されている 3種類のベンチマークテスト問

題を用いた．各問題は，実際の病棟事例に基づいて作成

されており，それぞれ異なる困難性や特性を有している．

以下，各テスト問題の詳細について説明する．各問題の

設定および制約条件の内訳はTable 3，Table 2の通りで

ある．

テスト問題 1

2交代制の病棟を想定しており，看護師は 30名，勤務

形態は 4種類（夜勤，明勤，日勤，休日）存在する．看

護師数が最も多いため，勤務表のサイズが最大の問題で

ある．また明勤は夜勤の午前 12時以降の勤務時間を指

す勤務形態であり，夜勤と明勤を一連の勤務系列として

扱うことによって日勤と夜勤から成る 2交代制の病棟の

勤務表を作成することができる．

テスト問題 2

テスト問題 1と同様に 2交代制の病棟を想定しており，

看護師は 25名，勤務形態は 5種類（夜勤，明勤，日勤，

遅出，休日）存在する．しかし日勤が日勤と遅出の 2種

類に分かれており，また勤務表中にあらかじめ勤務形態

が決定された変更不可な固定箇所が複数存在するため，

探索空間が複雑化していることが考えられる．

テスト問題 3

テスト問題 3では 3交代制の病棟を想定しており，看

護師は 26名，勤務形態は 5種類（深夜勤，準夜勤，日

勤，遅出，休日）存在する．勤務形態数はテスト問題 2

と同じだが，3交代制であるため，夜勤が準夜勤と深夜

勤に分けられるところが大きな特徴である．また固定箇

所が多く制約条件の数が最大であるため，探索空間の複

雑性の高さが予想される．更に縦方向条件に対して横方

向条件の割合が大きいため，探索の際には横方向制約の

特性を強く配慮する必要があることが推察される．

4.1 各種設定パラメータ

アーカイブサイズ Aを 64，初期個体数 N を 2とし．

遺伝的操作を切り替える閾値 T は 50と設定した．また

実験に使用した端末は CPUが Intel R©Core i7-3770であ

り，メインメモリは 16GB搭載している．

4.2 実験結果と考察

本節では，4章で記した数値実験の結果とその考察を

述べる．

一定時間内の満足解導出割合

各テスト問題に対して提案手法および既存エンジンを

30試行ずつ適用し，一定時間内に勤務表が完成4 した割

合を Table 6，探索に費やした計算時間および評価回数

をTable 4，Table 5に示す．ここで一定時間の上限は 10

分間と設定し，10分以内に勤務表が完成しなかった場合

は強制的に探索を終了するものとした．

Table 6から，既存エンジンではテスト問題 3でしか勤

務表を導出できなかったが，提案手法では全ての問題に

対して 100％勤務表を導出できた．また Table 4，Table

5から，既存エンジンでは勤務表が導出できなかったテス

ト問題 1，2において，提案手法ではわずか 1，2分程度

で導出できていることがわかる．テスト問題 3について

も，計算時間が半分以下に削減できていることが確認で

きる．そのため，提案手法では全ての問題に対して既存

エンジンよりも少ない計算資源かつ短時間で確実にハー

ド制約を満たす勤務表の導出を実現できていることがわ

かる．

4 母集団に保存している個体のうち，どれか 1 つでも絶対条件の制
約違反数が 0 になれば勤務表が完成したと見なす．
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Table 4 Computing times and number of iterations of original method in each test problem.
Test Problem 1 Test Problem 2 Test Problem 3
Min Avg Max Min Avg Max Min Avg Max

Computing time (sec) N/A N/A N/A N/A N/A N/A 266.028 394.988 544.407

# Iterations N/A N/A N/A N/A N/A N/A 1,191,204 2,439,949 2,866,499

Table 5 Computing times and number of iterations of proposal method in each test problem.
Test Problem 1 Test Problem 2 Test Problem 3
Min Avg Max Min Avg Max Min Avg Max

Computing time (sec) 33.738 112.808 322.789 25.984 84.321 182.155 74.186 152.364 323.345
# Iterations 399,375 1,376,266 4,039,736 243,286 830,809 1,833,295 639,494 1,306,054 2,812,701

目的関数値の推移

上記の実験結果を踏まえ，勤務表の導出が可能な評価

回数として上限を 100万回に設定し，評価回数が上限に

達するまでの目的関数値の推移について比較を行った．

ここで目的関数値は 4章で述べたように，母集団の個体

評価値の最良 (各目的関数値の総和が最小)値を指すこと

に注意されたい．試行回数を 30回とし，評価回数 100万

回時点の目的関数値が全試行中の中央値に最も近い試行

の結果を比較データとして扱った．評価回数 2万回毎に

目的関数値をプロットした結果を Fig. 3に示す．ただし

手法ごとに Table 1に示した制約条件の重み値が異なる

ため，プロットする際には既存エンジンで用いられてい

る値5 に統一した．

Fig. 3から，提案手法は全ての問題に対して常に既存

エンジンよりも目的関数値が勝っており，収束性が非常

に高いことがわかる．特に探索開始時（評価回数 0回）

に注目すると，この時点で目的関数値に大きな差があり，

初期個体生成時に特定の制約条件を充足する効果が表れ

ていると考えられる．実際，このときのハード制約違反

数は Table 7の通りであり，充足できているハード制約

数にも大きな差があることがわかる．

その後も提案手法は既存エンジンに比べて解が高速に

収束しており，特にテスト問題 1ではそれが顕著に現れ

ている (Fig. 3-(a))．またテスト問題 2の結果 (Fig. 3-

(b))に注目すると，既存エンジンで評価回数を 100万回

費やして得られる値が，提案手法では評価回数 5万回程

度で導出できており，計算資源が大幅に削減されている

ことがわかる．テスト問題 3では他の問題ほどの有意差

は得られていないものの，やはり提案手法が勝っている

ことが確認できる．この結果から，提案手法は既存エン

ジンよりも効率的な探索が実現できていることは明らか

である．

以上 2つの実験結果より，提案手法は既存エンジンよ

りも明らかに探索性能が向上していると言える．

5 絶対：100, 出来れば：10, 可能なら：1

Table 6 Success rate for finding a satisfied attendance

sheet in proposal and original methods.
Prososal method Original method

Test Problem 1 30/30 0/30

Test Problem 2 30/30 0/30

Test Problem 3 30/30 11/30

Table 7 The number of hard constraint violation of

best individual of initial state in proposal and original

methods.
Prososal method Original method

Test Problem 1 502 1083

Test Problem 2 233 1862

Test Problem 3 440 1778

5 おわりに

本稿では，看護師勤務表作成問題 (Nurse Scheduling

Problem，NSP)に対して進化型多目的最適化に基づく

効率的な解探索アプローチを提案し，数値実験を通して

その有効性について検証を行った．実際の病棟事例に基

づいた 3種類のベンチマークテスト問題への適用を通し

て，提案手法の探索性能が既存エンジンよりも明らかに

優れていることが確認できた．

今後の展望としては，得られる解候補の多様性につい

て着目し，ハード制約が全て充足した時点で多様性重視

の探索に切り替えるようなフレームワークの導入を予定

している．
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