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1 はじめに
スタッフスケジューリングは，勤務シフトにおいて，
業務量や従業員の希望を考慮しながら，人員を適切に割
り当てる問題であり，オペレーションズリサーチの分野
で，Nurse Scheduling Problem (NSP)などの形で広く研究
されてきた．従業員の欠勤といった勤務に関する不確実
性への対処法として，欠勤シナリオを想定し，人員のリ
スクを許容範囲内に抑える勤務シフトを作成する方法が
提案されてきた．一方で，実務では欠勤の発生時に従業
員に追加出勤を依頼することが一般的であるが，その方
法は十分に検討されていない．
本研究では，出勤の有無や業務量が不確実な環境下
で，人員を適切に確保する出勤依頼の方策を求める．依
頼される出勤は本来の勤務シフトと異なるため，必ず受
諾されるわけではない．この点を踏まえ，必要な人員を
確保しつつ，依頼回数を最小化することで従業員と管理
者双方の負担を軽減し，依頼を特定の従業員に偏らせず
公平性を考慮した方策を検討する．
スタッフスケジューリングにおける出勤依頼の方策を
評価するため，勤務シフト決定後に発生する業務量・勤
務量の変動に対し，従業員に出勤を依頼する過程をモデ
ル化する．従業員の出勤依頼の応答を確率分布により表
現し，従業員の応答傾向を反映した多様な環境下で機能
する方策を求める．方策の探索には深層強化学習を用い
る．依頼候補の従業員の特徴量を入力とし，依頼の優先
度を出力する深層モデルを構築し，勤務可能日程の希少
性のような従業員間の関係性を注意機構により捉える．
本稿ではその初期的な検討として，出勤依頼の応答に
確率分布を仮定し，数値計算実験を行い，既存のルール
ベースによる方策と結果を比較した．
本稿は次の通り構成される．第 2章で本研究が取り扱
う不確実性を持つスタッフスケジューリングの関連研究
と強化学習によるスケジューリングへのアプローチを示
す．第 3章では，スタッフスケジューリングの定式化を
行い，第 4章で強化学習による方策の獲得方法を説明す
る．第 5章で数値計算実験を行い．第 6章に結論をまと
める．
2 関連研究
勤務シフト作成の問題は，オペレーションズリサーチ
において広く研究されてきた．本節では，ナーススケ
ジューリング問題 (Nurse Scheduling Problem, NSP) の定
式化と，本稿で扱う不確実性の考慮，深層強化学習によ
るアプローチの関連研究を示す．
2.1 ナーススケジューリング問題
日付ごとの業務量と従業員の勤務日程に関する希望を
考慮した勤務シフトの作成は，組合せ最適化の一種であ
る NSPとして定式化され，NP困難な問題であることか
ら，ヒューリスティクスによる解法が研究されてきた．
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池上ら [1]は日本の病院における実業務をもとに，看護
師の技術レベルや勤務時間帯を踏まえた定式化を行い，
タブー探索による解法を示した．2010年に開催された
NSPのベンチマーク問題に関するコンペティション [2]
では，多くのアプローチが比較され，長期的な人員配置
の決定と勤務時間帯などの詳細の決定の 2段階を分け，
小問題に分割し整数計画法を繰り返し適用する手法 [3]
が有望とされている．
2.2 業務量や欠勤についての不確実性の考慮
実業務においては，必要な業務量の変動や従業員の欠
勤による労働力の欠如などにより，あらかじめ作成され
た勤務シフトに従った業務の遂行が難しい場合が考えら
れる．こうした不確実性を考慮したスケジューリングと
して，NSPを拡張した確率計画法の適用やリアクティブ
スケジューリングが提案されている．
確率計画法では，一般に 2段階の決定が行われる．第

1 段階では通常の勤務シフトと同様に人員配置を決定
し，第 2段階で，顕在化した不確実性への対応コストを
計算する．発生するシナリオを多数生成し，第 1 段階
の決定を全シナリオで共通としつつ，第 2段階で発生
するコストの平均値などを最小化する．医療分野では，
El-Rifai ら [4] が医師と看護師の最適配置を提案した．
小売業では，Parisioら [5]が隠れマルコフモデルを用い
て顧客需要を予測し，確率計画法で最適な人員配置を求
めた．コールセンターでは，サービスレベル契約の遵守
を目的として，Whitt[6]が受電と従業員の欠勤の不確実
性を考慮した人員配置法を提案した．
勤務シフト作成後に人員不足が発生した場合，最小限
の変更で対応するリアクティブスケジューリングが用い
られる．Patoら [7]は，充足の度合いと変更の少なさを
考慮した二目的最適化を提案し，遺伝的アルゴリズムに
よる解法を示した．Otero-Caicedoら [8]は，確率計画法
を用いた勤務シフト作成とともに，代替出勤の依頼先
となる従業員を決定するルールを比較し有効性を検証
した．
著者らの研究グループでは，勤務シフト変更を依頼す
る際の負担に着目し，不確実性が高く頻繁に代替出勤の
依頼が行われるコールセンターを想定した代替出勤依頼
モデルにおいて，依頼順が与える影響を明らかとした
[9, 10]．本稿では，深層強化学習により，依頼順を学習
する手法を提案する．
2.3 深層強化学習によるスケジューリング
近年では，スケジューリングを強化学習の問題と捉
え，多層ニューラルネットワークを用いた方策の学習に
よって解決を試みる深層強化学習が，多様な制約に対応
可能な柔軟性から注目されている．
組合せ最適化問題に対しては，在庫配送問題を対象と
して，ニューラルネットワークにより訪問先の都市を選
択する機構を繰り返し適用することで解を作成し，自
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表 1: 代替出勤依頼問題の定式化に用いられる記号

記号 定義
𝑛 対象とする勤務日の総数
𝑚 対象とする従業員の総数
𝐷 = {𝑑1, 𝑑2, ..., 𝑑𝑛} 出勤依頼の対象となる日

付の集合
𝑊 = {𝑤1, 𝑤2, ..., 𝑤𝑚} 出勤依頼の対象となる従

業員の集合
𝐸 = (𝑒𝑖, 𝑗 ) ∈ {0, 1}𝑛×𝑚 日付 𝑑𝑖 における従業員

𝑤 𝑗 への代替出勤の依頼
可能性

𝐴 = (𝑎𝑖, 𝑗 ) ∈ {0, 1}𝑛×𝑚 日付 𝑑𝑖 における従業員
𝑤 𝑗 の代替出勤依頼への
応答

𝑄 = (𝑞𝑖) ∈ Z𝑛
≥0 各日付において代替出勤

が必要とされる従業員数
𝑈 = (𝑢 𝑗 ) ∈ Z𝑚

≥0 各従業員の対象期間にお
ける最大の代替出勤数

𝑅 = (𝑟𝑖, 𝑗 ) ∈ {0, 1}𝑛×𝑚 日付 𝑑𝑖 における従業員
𝑤 𝑗 への代替出勤依頼の
有無

𝑆 = (𝑠𝑖, 𝑗 ) ∈ {0, 1}𝑛×𝑚 日付 𝑑𝑖 における従業員
𝑤 𝑗 の代替出勤の有無

𝜋(𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆) = 𝑤 𝑗 代替出勤依頼の対象とす
る従業員を選択する方策
関数

動生成された問題に対して目的関数を最小化するよう
ニューラルネットワークを強化学習で訓練し近似解を得
る手法 [11]が提案されている．ジョブショップ問題に
対しては，Fengら [12]が各時刻におけるジョブの割り
当てを同様に強化学習で訓練する手法を提案し，ルール
ベースの手法に対する優位性を示している．

NSPに対しては，永吉ら [13]が Q学習に基づく勤務
シフトの交換による制約違反の抑制を提案し，Muklason
ら [14]は強化学習によりヒューリスティクスを選択す
る手法を提案しているが，いずれも本稿で扱う不確実性
を考慮していない．
3 代替出勤依頼問題の定式化
表 1に示す記号を用いて代替出勤依頼問題を定式化す
る．𝑚名の従業員が存在する職場の 𝑛日間のスケジュー
ルを考え，従業員集合を𝑊 = {𝑤 𝑗 (0 < 𝑗 ≤ 𝑚)}，日付集
合を 𝐷 = {𝑑𝑖 (0 < 𝑖 ≤ 𝑛)}とする．

𝐸, 𝐴は，代替出勤の依頼先候補とその回答内容を表す
𝑛 × 𝑚 行列であり，各要素は 0または 1をとる．𝐸 は本
稿において依頼可能性と呼び，日付 𝑑𝑖 において従業員
𝑤 𝑗 への代替出勤の依頼が可能である場合に 𝑖 行 𝑗 列の
要素 𝑒𝑖, 𝑗 が 1をとり，それ以外の場合に 0をとる．実問
題において 𝐸 の要素が 0をとる場合として，職場の業
務シフトが既に従業員に割り当てられている場合や，従
業員が指定感染症への罹患を職場に届出済みである場合
など，代替出勤が不可能であることが明白である場合が
考えられる．同様に，𝐴は受諾応答と呼び，各従業員が
各日付に代替出勤依頼を受けた際に依頼を受諾する場
合は 1をとり，それ以外の場合に 0をとる．このため，
𝑒𝑖, 𝑗 = 1, 𝑎𝑖, 𝑗 = 0は，日付 𝑑𝑖 において職場から従業員 𝑤 𝑗

への代替出勤が依頼され得るが，依頼を受けた場合に従
業員 𝑤 𝑗 が代替出勤を拒否することを表す．𝑒𝑖, 𝑗 = 0であ
るときは，𝑎𝑖, 𝑗 = 0とする．
𝑄,𝑈 は代替出勤に関する制約を表す．ベクトル 𝑄 は

日付数 𝑛 の要素を持ち，各日付における代替出勤の必
要人数を表す．本研究では，𝐴 などの設定によらず解
の存在を保証するため，必要人数に満たない場合を許
容するソフト制約とする．ベクトル 𝑈 は従業員数 𝑚 の
要素を持ち，各従業員についての最大代替出勤数を表
す．

∑𝑛
𝑖=1 𝑠𝑖 ≤ 𝑢 𝑗 を満たす解のみを許容するハード制約

とする．
𝑅, 𝑆は，代替出勤依頼の回答結果を表す 𝑛 × 𝑚 行列で

あり，各要素は 0または 1をとる．𝑅は各日付における
代替出勤が各従業員に依頼された場合に 1を，それ以外
の場合に 0をとり，𝑆は依頼を受けた従業員が代替出勤
を受諾した場合にのみ 1をとる．
代替出勤依頼問題の目的は，依頼対象の従業員を選
択する方策関数 𝜋(𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆) を求めることである．
𝜋(𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆) は，日付 𝑑𝑖 において，代替出勤者の必
要人数 𝑞𝑖 が明らかであるとき，依頼可能性 𝐸 および過
去の依頼回答結果 𝑅, 𝑆 に基づいて代替出勤の依頼対象
従業員 𝑤 𝑗 を返す関数である．ただし，𝑤 𝑗 は次の制約を
満たすものとする．

𝑒𝑖, 𝑗 = 1 (1)

𝑟𝑖, 𝑗 = 0 (2)
𝑛∑
𝑖=1

𝑠𝑖 < 𝑢 𝑗 (3)

式 (1)は従業員 𝑤 𝑗 が依頼可能であることを，式 (2)は日
付 𝑑𝑖 において従業員 𝑤 𝑗 に代替出勤が依頼済みでないこ
とを，式 (3)は従業員ごとの最大代替出勤数が制約を満
たすことをそれぞれ保証する．

𝐷,𝑊, 𝐸, 𝐴, 𝑄,𝑈により表される代替出勤依頼環境にお
いて，方策 𝜋(𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆) による代替出勤依頼の結果
𝑅, 𝑆を，アルゴリズム 1により得る．𝑅, 𝑆および調整対
象の日付を表す 𝑖を初期化し，方策 𝜋(𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆)によ
り代替出勤対象の従業員 𝑤 𝑗 を決定する．従業員 𝑤 𝑗 が
代替出勤を受諾する場合には，代替出勤が割り当てられ
る．日付 𝑑𝑖 の必要代替出勤数が充足された場合，ある
いは，日付 𝑑𝑖 において代替出勤を依頼可能な従業員が
存在しない場合は，次の日付の代替出勤の依頼を開始
し，すべての日付の代替出勤依頼が完了した場合に停止
する．
方策 𝜋(𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆) により得られた代替出勤依頼結
果 𝑅, 𝑆は，次の 2つの指標により評価される．

𝑈 𝑓 =
𝑛∑
𝑖=1

(
𝑞𝑖 −

𝑚∑
𝑗=1

𝑠𝑖, 𝑗

)
(4)

𝑅𝑡𝑜𝑡 =
𝑛∑
𝑖=1

𝑚∑
𝑗=1

𝑟𝑖, 𝑗 (5)

式 (4)は，代替出勤依頼後の未充足勤務者数を表し，各
日付ごとの必要代替出勤数と依頼受諾数の差分について
の総和をとる 0以上の整数である．職場から従業員に代
替出勤依頼を行う目的は，必要出勤数の充足であるた
め，未充足勤務者数は小さい値をとることが望ましい．
式 (5)は，対象期間中に代替出勤が依頼された累計回数
を表す 0以上の整数である．職場からの代替出勤の依頼
と，依頼を受けた従業員からの回答は，それぞれ負担を
伴うと考えられるため，代替出勤依頼の累計回数につい
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Algorithm 1 Algorithm to determine substitution
1: function SUBSTITUTION(𝐷,𝑊, 𝐸, 𝐴, 𝑄, 𝜋)
2: 𝑅 ← 0𝑛×𝑚 ⊲ Initialization
3: 𝑆 ← 0𝑛×𝑚
4: 𝑖 ← 1
5: while 𝑖 < 𝑛 do
6: 𝑤 𝑗 ← 𝜋(𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆) ⊲ Select a worker to request
7: 𝑟𝑖, 𝑗 ← 1
8: if 𝑎𝑖, 𝑗 = 1 then ⊲ Request is approved
9: 𝑠𝑖, 𝑗 ← 1

10: end if
11: if

∑𝑚
𝑘=1 𝑠𝑖,𝑘 = 𝑞𝑖 (Enough substitutions found) or

∑𝑚
𝑘=1 𝑒𝑖,𝑘 (1 − 𝑟𝑖,𝑘) = 0 (No available worker) then

12: 𝑖 ← 𝑖 + 1 ⊲ Proceed to next day
13: end if
14: end while
15: return 𝑅, 𝑆

16: end function

ても，小さい値をとることが望ましい．代替出勤の依頼
回数が増加することに伴う負担とその悪影響の例とし
て，従業員が頻繁に職場からの代替出勤依頼を受け取
り，自身の予定を考慮しながら回答する手間を負担に感
じることや，その手間を避けるため，代替出勤の依頼
に対して一律に拒否の回答を返す可能性などが考えら
れる．
本稿で提案する定式化は，𝐸 = 𝐴 であるとき，方策

𝜋(𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆) は従業員の代替出勤の受諾に関する完
全な情報を受け取る．このとき，定式化された問題は
𝐴,𝑄,𝑈 により表される単純な制約をもつ NSPと等価と
みなすことができ，方策 𝜋(𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆) は従業員の割
り当てを逐次的に決定することで NSPの解を導出する
といえる．
4 深層強化学習による代替出勤依頼方策
本稿では，定式化で示した代替出勤の依頼先従業員を
決定する方策 𝜋(𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆) をニューラルネットワー
クにより構成し，深層強化学習により充足率が高く依頼
回数の小さい方策を獲得する手法を提案する．
4.1 代替出勤依頼方策のニューラルネットワーク
代替出勤依頼方策 𝜋(𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆) を表現するニュー
ラルネットワークは，従業員ごとに特徴量を算出し，各
従業員に対する依頼を実施する確率を計算する．注意機
構 [15]により，勤務可能日程の希少性のような従業員
間の関係性を捉える．
4.1.1 従業員および依頼環境の特徴量の算出
従業員 𝑤 𝑗 ∈ 𝑊 の特徴および必要人数 𝑞𝑖 ∈ 𝑄に対する
充足率などの依頼環境の特徴を計算し，𝑑hidden 次元の特
徴ベクトルとしてニューラルネットワークへの入力と
する．
従業員の特徴は，方策が代替出勤依頼対象を決定する
以前になされた依頼に対する応答と，代替出勤の可能日
程から計算される．応答に関する特徴として，依頼回数∑𝑖

𝑥=0 𝑟𝑥, 𝑗 および受諾回数
∑𝑖

𝑥=0 𝑠𝑥, 𝑗 を全結合層により変
換する．また，代替出勤の可能日程については，各日付
に対する 𝑛個の埋め込み表現を保持し，𝑒𝑥, 𝑗 が 1をとる
場合は，𝑥 番目の埋め込みベクトルを加算することで表
現する．全結合層および埋め込みベクトルは，すべての
従業員の間で共有し，学習により更新される．

後述する従業員ごとの特徴量の注意機構で参照するた
め，𝑒𝑖, 𝑗 が 0をとる従業員についても，同様に特徴量の
計算を行う．
4.1.2 従業員ごとの特徴量の処理

Transformer[15] のデコーダ部を参考とした構造によ
り，各従業員の特徴量を処理する．提案する構造は，注
意機構および多層パーセプトロン (MLP)により構成さ
れ，パラメータはすべての従業員の間で共有される．
注意機構は Multi-Head Attention 機構を用いる．Head
数を 𝑛head とし，従業員数 𝑚 の特徴量系列に対して Self
Attention を適用する．Transformer による言語モデルと
異なり，時刻埋め込みのような各従業員を一意に特定可
能な特徴量は明示的に付加されない．

MLP部では，全結合層により 𝑑hidden 次元の特徴量を
𝑑inner 次元に拡大し，得られた特徴量を再び 𝑑hidden 次元
に縮小する．Skip Connection により，MLP 部の入力特
徴量と MLP部の出力特徴量の加算結果を全体としての
特徴量とする．
上記の構造を 1ブロックとして，異なるパラメータの
もとで 𝑛block だけ繰り返し適用する．
4.1.3 従業員に対する代替出勤依頼の優先度の算出
各従業員の特徴量を全結合層を用いて 1次元に圧縮
し，𝑒𝑖, 𝑗 が 1をとる従業員について，ソフトマックス関
数を適用することで優先度を得る．提案手法では，この
優先度を，それぞれの従業員に代替出勤を依頼する確率
とみなし，𝜋(𝑤𝑖 |𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆)を確率的方策として扱う．
4.2 深層強化学習のアルゴリズム
確率的方策として表現された 𝜋(𝑤𝑖 |𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆)
を，方策勾配法の一種である Group Relative Policy
Optimization[16]に基づく手法により訓練する．
強化学習を行う環境として，𝐷,𝑊 および 𝐸, 𝐴, 𝑄 に関
する確率分布をあらかじめ決定し，ランダムに生成され
た環境を用いる．生成された環境と訓練中の方策のもと
でアルゴリズム 1を実行し，得られた結果 𝑅, 𝑆 から式
(5, 5)を用いて次の通り報酬を求める．

𝑟𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑 = 𝑈 𝑓 + 𝛼𝑅𝑡𝑜𝑡

従業員ごとに代替出勤の依頼対象となる確率を示す
確率的方策 𝜋(𝑤𝑖 |𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆)の更新は，Proximal Policy
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Optimization[17]で提案されたサロゲート関数を用いて

𝐿CLIP (𝜃) = Ê𝑡

[
min

(
𝑟𝑡 (𝜃)𝐴𝑡 , clip(𝑟𝑡 (𝜃), 1 − 𝜖, 1 + 𝜖)𝐴𝑡

)]
𝑟𝑡 =

𝜋𝜃 (𝑤𝑖 |𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆)
𝜋𝜃old (𝑤𝑖 |𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆)

の最小化により行う．ただし，𝜃old および 𝜃 は確率的方
策を表すニューラルネットワークの更新前後のパラメー
タを表し，Ê𝑡 は有限回の試行の平均値により勾配の値
を推定していることを示す．𝐴𝑡 は確率的方策によるア
ドバンテージであり，特定の 1回の依頼先従業員の選択
により，報酬が改善される見込みを示す．
アドバンテージ 𝐴𝑡 の推定のため，本稿では GRPOに
基づく手法を提案し，その適用結果を報告する．同一の
環境 𝐷,𝑊, 𝐸, 𝐴, 𝑄 および確率的方策 𝜋(𝑤𝑖 |𝑑𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝐸, 𝑅, 𝑆)
のもとで 𝐺 回の独立したアルゴリズム 1の実行を行い，
得られる報酬を 𝑟𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑1, 𝑟𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑2, ..., 𝑟𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑𝐺 とする．
このとき，𝑦回目の適用で得られた確率的方策の実行結
果に対するアドバンテージは，同一の方策が同一の環境
から得た報酬の平均値に対する差分として，

𝐴𝑡 = 𝑟𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑𝑦 −
𝐺∑
𝑥=1

𝑟𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑𝑥

により求める．
確率的方策の更新は，𝐺 × 𝑃回のアルゴリズム 1実行
結果から 𝐿CLIP (𝜃)を求め，ミニバッチ法によりこれを最
小化することで実施する．
5 数値計算実験
本稿では，30名の従業員に対する 14日間の代替出勤
依頼問題を対象として，提案手法の有効性を検証する．
代替出勤依頼の応答可能性 𝐸 および受諾応答 𝐴の環
境変動を考慮した方策の評価を行うため，代替出勤依頼
の環境 𝐸, 𝐴を確率的に生成し，得られた複数の環境イ
ンスタンスで方策の平均性能を評価する．
応答可能性 𝐸は，日付および従業員ごとに独立なベル
ヌーイ分布に従う確率変数として生成する．これは，従
業員の休暇申請，病欠，および既存の勤務割当などの要
因が互いに独立に発生するという仮定に基づいている．
受諾応答 𝐴 は，従業員を高受諾確率群と低受諾確率
群の 2つに分け，それぞれ異なる確率でベルヌーイ分布
に従う確率変数として生成する．著者らの先行研究 [18]
におけるヒアリングにより，積極的に代替出勤に応じる
従業員と，そうでない従業員が存在することが確認され
ているためである．
確率パラメータの組み合わせごとに 𝑁 件の環境イン
スタンスを独立に生成し，各方策に対してアルゴリズム
1を適用する．得られた結果から，未充足勤務者数 𝑈 𝑓

および依頼回数 𝑅𝑡𝑜𝑡 を算出し，それぞれの平均値を評
価指標とする．これにより，方策の違いが代替出勤の決
定に与える影響を明らかにするとともに，環境設定ごと
の感度を分析する．感度分析に用いる環境インスタンス
の件数 𝑁 は 1000とし，計算時間の制約からルールベー
スによる方策のみを用いた比較を行う．
最後に，感度分析により特定された，深層強化学習に
よる方策の獲得が有効性を持ちうるパラメータのインス
タンスにおいて，提案手法により学習した方策を獲得
し，ルールベースの代替出勤依頼方策と比較する．

5.1 比較対象のルールベース方策
比較するルールベースの代替出勤依頼方策は，次の通
りである．

ランダム選択 𝑤 𝑗 を候補従業員の中から一様分布によ
りランダムに選択する．各従業員の状況を考慮せ
ず，完全にランダムに依頼対象を決定する方策であ
り，依頼に対する受諾傾向や過去の履歴を考慮しな
いため，基準となる比較手法として用いる．

代替出勤可能日数の残数の昇順 各従業員𝑤 𝑗について，
日付 𝑑𝑖 以降に代替出勤候補となる日数の総和を計
算し，その値が最も小さい従業員を選択する．同数
の従業員が複数存在した場合にはランダムに 1名を
選択する．このルールは，今後の出勤依頼の余地が
少ない従業員を優先する方策であり，将来的な選択
肢の枯渇を回避することを目的としている．

残り代替出勤回数の昇順 𝑤 𝑗 に対して残り代替出勤可
能回数 𝑢 𝑗 −

∑𝑛
𝑖=1 𝑠𝑖, 𝑗 の最も小さい従業員を選択す

る．同数の従業員が複数存在した場合には，ランダ
ムに 1名を選択する．このルールは受諾頻度の高い
従業員に優先して依頼を行う傾向を持ち，高受諾率
の従業員が存在することを前提に，依頼回数を減少
させることを目的とする．

残り代替出勤回数の降順 𝑤 𝑗 に対して残り代替出勤可
能回数 𝑢 𝑗 −

∑𝑛
𝑖=1 𝑠𝑖, 𝑗 の最も大きい従業員を選択す

る．同数の従業員が複数存在した場合には，ランダ
ムに 1名を選択する．このルールは，特定の従業員
への代替出勤依頼の集中を避けることを目的として
おり，将来的な選択肢の枯渇を回避することを目的
としている．

整数計画ソルバによる下限 比較のため，𝐴,𝑈,𝑄に関す
る制約のもとで未充足勤務者数 𝑈 𝑓 を最小化する解
を，整数計画ソルバにより算出し，下限値（Lower
bound）として提示する．この解はアルゴリズム 1
において直接の参照ができない受諾情報 𝐴 を用い
て算出されるため，方策として実装可能ではない
が，近似最適性を評価するベンチマークとして用
いる．

5.2 依頼可能性・受諾応答パラメータの感度分析
本節では，代替出勤依頼における応答可能性 𝐸 およ
び受諾応答 𝐴の生成に用いる確率パラメータを変化さ
せ，各方策の性能指標に対する感度を分析する．
まず，すべての従業員が同質であると仮定し，𝐸 お
よび 𝐴の各要素を同一の確率パラメータに基づくベル
ヌーイ分布から独立に生成する設定を検討する．このと
き，単純なルールベースの選定方策によって得られる結
果と，比較対象として設定された理論的な充足率の上界
を比較し，方策の性能が環境条件により大きく左右され
るパラメータ領域を特定する．
次に，特定された領域において，従業員を高受諾率群
と低受諾率群の 2群に分割し，受諾応答 𝐴 の群間の差
の大きさと方策性能との関係を検証する．この比較によ
り，従業員間の異質性が代替出勤依頼方策に与える影響
を明らかにする．
5.2.1 同質な従業員に対する感度分析
本節では，提案手法および比較対象となるルールベー
ス方策の有効性を評価するために，シミュレーションに
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よる数値計算実験を行う．
対象とする環境は，従業員数 30 名，期間 14 日間と
し，各日付において必要とされる代替出勤者数を 3名，
従業員ごとの最大代替出勤回数を 2回に設定した．
環境は，従業員全体が同質であると仮定し，出勤可能
性 𝐸 および代替出勤依頼に対する受諾応答 𝐴の要素を，
それぞれ独立なベルヌーイ分布により確率的に生成す
る．応答可能性および受諾確率はともに 0.10から 1.00
まで 0.05刻みで変化させ，計 19 × 19 = 361通りの環境
パラメータの組み合わせを設定した．各組み合わせに対
して独立に 1000件のインスタンスを生成し，平均性能
を比較することで，環境条件に対する感度分析を実施
する．
比較対象とする方策は，ランダム選択，代替出勤可能
日数の残数による昇順選択，残り代替出勤回数の昇順・
降順選択の 4種であり，さらに提案手法である深層強化
学習に基づく方策と，整数計画法により導出される最適
解をあわせて比較する．
性能評価指標としては，未充足勤務者数（必要人数と
受諾者数の差分の総和）𝑈 𝑓 および累積依頼回数 𝑅𝑡𝑜𝑡 の
平均値を用いる．
図 2は，代替出勤依頼における環境条件と各方策の性
能の関係を示している．図 1aは，応答可能性および受
諾確率の各組合せにおいて，整数計画ソルバにより算出
された未充足勤務者数 𝑈 𝑓 の下限値の平均を示してい
る．下限値は，応答可能性および受諾確率が共に低い左
上の領域で高く，右下に向かうにつれて低下する傾向が
確認される．これは，代替出勤の依頼対象者が少ない環
境や，受諾が得られにくい環境では，構造的に代替出勤
者の充足が困難であることを反映している．
図 1bは，最良のルールベース方策によって得られた
代替出勤者数の受諾総数を，同条件下での整数計画ソル
バによる代替出勤者数で割った比率を示す．0除算を避
けるため，未充足数ではなく，代替出勤の受諾総数を用
いていることに注意されたい．比率が 1.0に近いほど，
ルールベース方策が理想的な水準に近い性能を発揮して
いることを意味する．一方で，比率が小さい領域では，
単純なルールベース方策では対応が困難であり，改善の
余地が大きいことを示す．特に，応答可能性および受諾
確率が中程度である条件では，代替出勤依頼の難易度が
高く，ルールベースによる依頼戦略の限界が現れる．
これらの分析結果から，本研究では応答可能性 0.5，
受諾確率 0.4の条件を，提案手法の学習および評価にお
ける代表的な環境設定として選定した．
5.2.2 受諾確率の異なる従業員に対する感度分析
次に，従業員の代替出勤依頼に対する応答傾向に異質
性が存在する場合の方策性能について分析を行う．本実
験では，従業員を受諾確率の異なる 2群に分割した上
で，その構成の変化に対する方策の感度を検証する．
具体的には，低受諾確率群の受諾確率を一定間隔で変
化させるとともに，高受諾確率群の従業員数を変化さ
せ，その両者の組合せに対して環境を生成する．ただ
し，全体の平均受諾確率が先の実験でも求められた 0.4
となるように，高受諾確率は内挿的に設定される．この
とき，低受諾確率の従業員数が増えるほど，平均を保つ
ために高受諾確率はさらに高くなる必要がある．このよ
うな条件下で，ルールベースの方策が十分に適応できる

かどうかを分析する．
この分析においても，先の分析と同様に，ルールベー
スの方策によって得られた代替出勤の受諾総数と，整数
計画ソルバによる下限値との比を指標とし，受諾確率の
異質性が高まる場合（すなわち 2群の性能差が顕著な条
件）における方策の性能限界と，学習方策による改善の
余地を明らかにする．
図 2は，受諾確率の異なる 2つの従業員群の構成に
よって，各方策の性能がどのように変化するかを示して
いる．
図 2aは，環境条件ごとに整数計画ソルバによって算
出された未充足勤務者数 𝑈 𝑓 の下限値平均を示してい
る．縦軸は高受諾確率群の従業員数，横軸は低受諾確率
群の受諾確率を表す．図の左端では，低受諾確率群の応
答確率がほぼゼロであるため，高受諾確率群の従業員の
みで代替出勤を賄う必要がある．この場合，高受諾群に
依頼が集中し，最大代替出勤回数の制約により未充足が
発生しやすくなる．このような条件では，構造的に勤務
者の充足が困難であることが明らかとなる．
図 2bは，最良のルールベース方策により得られた代
替出勤の受諾総数を，整数計画ソルバによる受諾総数で
割った比率を示している．この比率は 1.0に近いほど，
ルールベース方策が理想に近い性能を発揮していること
を意味し，値が小さい領域では改善の余地があることを
示す．なお，未充足数の直接比較ではゼロ除算の懸念が
あるため，本比較では受諾数を使用している．特に，図
2aにおいて理論的に未充足が発生し始める条件付近で
は，単純なルールベース方策の性能低下が顕著となり，
工夫された依頼戦略の重要性が高まる．
これらの結果を踏まえ，本研究では，低受諾確率群の
受諾確率を 0.26，高受諾確率群の従業員数を 6とする条
件を，提案手法の学習および評価における代表的な環
境として選定した．このとき，平均受諾確率 0.4を維持
するために，高確率群の受諾確率は 0.96と設定されて
いる．
5.3 実験方法
予備実験と同様に，𝐸, 𝐴, 𝑄 を確率的に生成して強化
学習を行うとともに，得られた方策とルールベースの方
策を固定された 1000の環境のもとで比較する．

𝐸, 𝐴, 𝑄 は次の通り設定する．7 日間のうちランダム
に 5 日を選択し，30 名の各従業に対して 70%の確率
で 𝑒𝑖, 𝑗 = 1とする．残る 2日については，30%の確率で
𝑒𝑖, 𝑗 = 1とする．これ以外の場合は，𝑒𝑖, 𝑗 = 𝑎𝑖, 𝑗 = 0とす
る．次に，6名の従業員について，𝑒𝑖, 𝑗 = 1を満たす 𝑖, 𝑗

について，80%の確率で 𝑎𝑖, 𝑗 = 1，それ以外の場合には
𝑎𝑖, 𝑗 = 0とする．残る 24名の従業員については，10%の
確率で 𝑎𝑖, 𝑗 = 1とする．𝑄はすべての日付に対して 2，U
はすべての従業員に対して 2とする．
得られた方策およびルールベースの方策を固定された

1000の環境に適用し，𝑈 𝑓 , 𝑅𝑡𝑜𝑡 を示す．また，𝐴,𝑈,𝑄に
関する制約のもとで，整数計画ソルバにより 𝑈 𝑓 を最小
化した厳密解の値を求める．
表 2に示す設定で方策の学習を行い，先述の方法でラ
ンダム生成された 1000の環境において，𝑈 𝑓 の値を算出
する．方策の学習は独立して 5試行だけ行い，その平均
値を示す．注意機構の貢献を示すため，提案手法から注
意機構を取り除いた方策についても，同様に学習し比較
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図 1: 同質の従業員群における方策の性能比較
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図 2: ２つの従業員群における方策の性能比較

する．また，同じ環境に対して，𝐸 = 𝐴,𝑈,𝑄に関する制
約のもとで，𝑈 𝑓 を最小化する厳密解を整数計画ソルバ
により求め比較する．
表 3に手法ごとの 𝑈 𝑓 , 𝑅𝑡𝑜𝑡 の値を示す．提案手法に関
しては，5回試行の平均値を示した．
表 3の結果から，本実験設定においては，注意機構を
用いた提案手法が 𝑈 𝑓（未充足勤務者数）およびにおい
て，注意機構を除いた同手法と比較してわずかに優れた
性能を示した．ただしその差は小さく，𝑅𝑡𝑜𝑡（依頼回数）
についてはわずかながら注意機構を除いた手法が優れた
性能を示した．これは従業員の一部（6名）のみが高い
受諾確率を持つ設定において，主に依頼先の選択タイミ
ングが重要であり，従業員間の関係性を捉える注意機構
の寄与が相対的に限定的であったためと考えられる．
一方，ルールベースの各手法と比較した場合，提案手
法は 𝑅𝑡𝑜𝑡 の増大と引き換えに𝑈 𝑓 を減少させ，パレート
最適な方策を実現した．残り代替出勤回数の昇順による

ルールでは，受諾確率の高い従業員への依頼が集中する
ため依頼回数は少なくなるが，期間後半では最大代替出
勤回数制約により高確率従業員が依頼不能となり，未充
足が顕著となる傾向が見られた．逆に，残り回数の降順
におよるルールでは，未充足は抑えられる一方，依頼回
数が増加する傾向にあり，いずれの手法も一方の指標に
偏った結果となっている．これに対して提案手法は，未
充足数を顕著に抑えることに成功しており，現実的な
運用上でも選択肢となりうる性能を発揮しているとい
える．
また，整数計画ソルバにより得られた理論的な下限
と比較すると，提案手法は 𝑈 𝑓 において二倍以上の差で
あった．ソルバが全従業員の受諾可否をあらかじめ知っ
ている前提に基づく理想解であることによるものか，提
案手法の改善の余地を示唆しているものかを判断するた
めに，今後の検討が求められるなお，提案手法では依頼
回数と未充足のトレードオフを調整するパラメータ 𝛼
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表 2: 実験設定

Parameter Value
𝑛 7
𝑚 30
𝑑hidden 16
𝑑inner 64
𝑛block 2
𝑛head 1
𝛼 0.01
𝜖 0.2
𝑃 256
𝐺 16
Optimizer Adam
Learning rate 1e-3
Minibatch size 128
Number of policy updates 100

表 3: 実験結果

Method 𝑈 𝑓 𝑅𝑡𝑜𝑡

提案手法 2.51 119.4
提案手法 (注意機構を除く) 2.56 118.7
ランダム選択 4.96 109.3
代替出勤可能日数の残数の昇順 3.96 112.6
残り代替出勤回数の降順 3.47 115.0
残り代替出勤回数の昇順 5.73 106.6
整数計画ソルバによる下限 0.94 -

を固定して学習を行っているが，この値を適切に調整す
ることで，他のパレート最適点への誘導も可能であると
考えられる．
6 おわりに
本研究では，スタッフスケジューリングにおける不確
実性を考慮した代替出勤依頼問題を定式化し，深層強
化学習による依頼方策の獲得手法を提案した．提案手
法では，注意機構を活用して従業員間の関係性を考慮
しつつ，確率的方策に基づく代替出勤依頼を決定する
ニューラルネットワークを構築し，Group Relative Policy
Optimization（GRPO）を用いた強化学習により訓練を
行った．
次に，提案手法を用いて生成したランダム環境に対
し，ルールベース手法や整数計画ソルバによる下限解と
比較する数値実験を行い，未充足勤務者数 𝑈 𝑓 と累積依
頼回数 𝑅𝑡𝑜𝑡 の両面でパレート的に優位性を示した．特
に，注意機構を導入することで未充足数にわずかながら
性能向上が確認でき，ルールベースが達成できない低い
未充足数が実現されたことから，実運用における有用性
が示唆された．
今後の課題として，実際の職場環境における代替出勤
依頼の動向をより詳細に分析し，実務に適用可能なモデ
ルの精緻化を進めることが挙げられる．また，未充足勤
務者数と依頼回数のトレードオフを調整するパラメータ
の最適化や，動的な環境における適応性の向上について
も検討を行う．
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