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1 腐敗性を有する在庫管理モデル

本研究では，腐敗性を有する定期不定量発注方式の在庫管理問題について，マルコフ決定

過程 (MarkovDecision Process; MDP)と強化学習 (ReinforcementLearning)という二つ

の観点から定式化と数値実験を行う．比較のために，どちらも同じ問題となるように定式化

することを考慮する． MDPは状態や行動など問題のサイズが大きくなると最適解の計算が

困難になる．これを回避するための代替手法として強化学習が有効かどうか検討するため，

学習中の状態価値関数などについて考察する．

腐敗性在庫とは，食品や医療品など消費期限，有効期限があるようなものを指す．腐敗性

在庫には保管期間に限りがあり，それを過ぎた製品は廃棄しなければならない．そのため，

保管期間を超えるような期間で続けて在庫管理問題について分析することは難しい．

MDPは不確実性を伴う逐次決定に関するモデルで，在庫管理における需要などの不確実

性や定期または不定期な発注を表現できる [1][2].MDPの関連分野である強化学習は機械

学習の一種で，在庫管理問題についても強化学習を利用した研究 [3]が行われている．

本研究では，在庫管理モデル [4]に廃棄処理を追加し，固定期間，確率的需要，定期不定

量発注方式の腐敗性を有する在庫管理モデルを扱う． 1期間の在庫管理は図 1に示す流れで

行われ，各期間の始めの定期発注量を決定する問題を考える．

この在庫管理モデルは以下を仮定する．

(a)発注量の決定は固定された各期間の始めに行われる．

(b)需要は固定された各期間の終わりに満たされる．

(c)リードタイムは 0期間とする（発注は直ちに到着する）．
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I発注コストがかかる I
発注

1期間の始め

1期問分の注文を受ける

持っている在庫と発注分の
保管コストがかかる

図1 1期間の在庫管理の流れ

(d)需要が在庫を超える場合，超過需要は失われる．

(e)収益，費用，需要分布は定常とする．

(f)製品は単位でのみ販売する．

(g)保管期間 Tを過ぎた製品は廃棄する．（T2'. 2, TEN) 

(h)在庫管理は先入れ先出しによって行う．

(i)倉庫の容量はM 単位とする．（MEN)

2 マルコフ決定過程と強化学習

売り上げを得られる
廃棄コストがかかる

発送

1期間の終わり

MDPの要素と MDPを用いた強化学習の枠組み，使用する学習アルゴリズムについて述

べる．本研究では，強化学習の枠組みに用いられる数理モデルとして， MDPを用いる場合

について考える．

有限状態有限行動MDPは要素の組 (S,A,p,r)によって特徴付けられる．

(i)有限状態集合 S= {s1 s~.s N 

(ii)有限行動集合 A={a1,a叉．．．，aM}

(iii)推移関数p:SxAxS→[O,1] 
(iv)報酬関数 r:SxAxS→罠

意思決定者は各時刻のある状態で実行可能な行動を選択し，それに応じた確率的状態推移と

報酬獲得が行われる．このような過程において，目的関数を最適化する方策を導出する．

強化学習の MDPによる枠組みは，図2のように表現される．エージェントの行動による

環境への働きかけで状態と報酬を観測するという環境とエージェント間の相互作用を繰り返

し，目的関数を最適化する方策を求める．

強化学習で扱う価値関数は以下の二つである．ここで，割引率"YE[0,1], 7f E Ils（定常方

策）とし， St,At，凡はそれぞれ時刻tにおける状態，行動，報酬の確率変数を表す．
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図2 環境とエージェント間の相互作用

(i)状態価値関数

v1r(s) = ]EK［旦,t瓜 1Is。=S]汎sES (1) 

(ii)状態行動価値関数

00 

Q1r(s,a) = lE1r［こtRt+l Is。=s,A。=a],'isE S,'ia EA (2) 
本研究では，強化学習手法のうち， TD学習 (TemporalDifference Learning)と呼ばれる手

法を用いる． Q-LearningとSARSAはTD学習に分類される手法で，この二つの手法で学

習を行う．使用するアルゴリズムを以下に示す． Q-LearningとSARSAでは，学習式が異

なる．

「Tabular TD(O）のアルゴリズム l 
1行動価値Q(s,a)を初期化する．

2各エピソードに対して以下を繰り返す．

2.1初期状態 sを決定する．

2.2初期状態sでの行動aを決定する．

2.3エピソード中の各ステップに対して以下を繰り返す．

2.3.1行動aを実行し，報醒rと次の状態s'を観測する．

2.3.2次の状態s'での行動a'を決定する．

2.3.3学習式に従って行動価値Q(s,a)を更新する．

[ Q-Learningの場合］

Qnew(s, a) = (1 -a)Q(s, a)+ a(r(s, a, s') + "(maxa'EA { Q(s', a')}) 

[SARSAの場合］

Qnew(s, a)= (1 -a)Q(s, a)+ a(r(s, a, s') + 1Q(s', a')) 

2.3.4 s←s',a←a'とする．
2.3.5状態 sがエピソードの終端状態なら繰り返しを終了する．
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3 腐敗性を有する在庫管理モデルの定式化

腐敗性を有する在庫管理モデルについて， MDPと強化学習によって定式化する．それぞ

れを，マルコフ決定問題としての定式化，強化学習問題としての定式化とする．マルコフ決

定問題としての定式化では，期限の異なる在庫をそれぞれ別々に扱うことで確定的な在庫の

腐敗を表現する．強化学習問題としての定式化では， MDP環境を用いること，時刻を状態

の一つとし，有限期間を無限期間として扱えるようにすることによって，強化学習問題がマ

ルコフ決定問題と同等な問題となるように定式化を行う．

3.1 マルコフ決定問題としての定式化

(i)有限期間
T = {1,2,…,N}, N < oo 

(ii)有限状態集合

S= {(so,s1,•-·,sT-2) IO:S旦料 :SM,so,s1,••·,sT-2 EN} 
(iii)有限行動集合

A= {O, 1,2,...,M} 

A(so,s1,…，Sr-2) = { 0, 1, 2,..., M -~旦 Sk} CA  
(iv)決定規則，方策

ふ： S→A, t = 1, 2,..., N -l 
7r=（ふ，紐...,6N_i)

(v)需要分布 (D,d:それぞれ需要の確率変数と実現値）

Pd= P{D = d}, d = 0, l, 2,... 

(3) 

(4) 
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(7) 

(8) 

(9) 
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(vi)推移確率 (T= 2) 

0 if so+ a< sし：：：： Morsも＞ a 
so 

こ四 ifO < s~ :::: s。+a:::: M,s~ = a 
d=O 

p(s~ I so, a)= < Pso+a-sb if O < s~ ：：：：的＋a ：：：： M,s~ ヂ a (10) 
oo 

こ四 if的＋a:::: M,s~ = O,a > 0 
d=so+a 
1 if so+ a さ M,s~ = O,a = 0 

(vii)推移確率（T：：：： 3, m＝こにい緑＋a,m'=m-江こかsk)

p((s~, s~,..., s~_2) I (so, s1,..., sT-2), a) 

o if I:に；鐸十 a くこに~ s~ ::; M, 

or (sい＞ sT-2for some T) or s戸＞ a 

or (こにisi > 0,ST-2 > S'T-3 for some T) 
or 江孟 s~ > O,a>い）

文Pd if 0 くこに； s~:::;Lに；繹＋aさM,
d=O 

s~ = s1,...,sい＝ Sr-2,S~-2 = a 

Pm' if O <江ふ；こ江二t繹＋a::;M,
sbヂs1or... or s~_3 =J s7_2 or s~_2 =J a 

00 

LPd if Lに~Sk +a::::; M，こに~ s~ = 0，こに『Sk+a> 0 
d=m 
1 if 区に；繹＋ a さ M，区に~ s~ = 0，区に『Bk+a= 0 

(viii)期待収益（b:単位当たり収益）

m-1 oo 

F(m)＝Lbd四＋bmLPd
d=O d=m 

(ix)発注費（C1:固定発注費， C2:単位当たり変動発注費）

O(a) = { ~1 + c四 ifa > O 
0 ifa=O 

(x)在庫保管費 (c3:単位当たり在庫保管費）

H(m) = c3m 

(xi)期待廃棄費（c4:単位当たり廃棄費）

so-l 

W(so)＝t c4 max{so -d, O}pd + c終of=Pd 
d=O d=so 

(11) 

(12) 

(13) 

(14) 

(15) 
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(xii)報酬関数

叫(so,s1,..., s7_2), a)= F(m) -O(a) -H(m) -W(so), t = 1, 2,..., N -l (16) 

(xiii)末期在庫価値

rN(so, sい・..,Sy-2) = g(so, s1,..., Sy-2), t = N (17) 

目的関数を

叫＝lE1r[~ rt(S凸） ＋rN(SN) IS。=s],sES
t=l 

(18) 

とする．ここで， vN(s)を初期状態 sで方策 Tに従ったときの期待報酬和， IIMDを確定的

マルコフ方策集合とし， St,Atはそれぞれ時刻tにおける状態，行動の確率変数を表す．ま

た，最適化問題を

.. 
maximize vN(so, s1,..., Sr-2) 

subject to 1r E IIMD 

とする．

3.2 強化学習問題としての定式化

(i)有限状態集合

S = { (t, so, s1,..., sT-2) It E {1, 2,…，N},Nく (X),

T-2 

0 ：：：：：苫k：：：：： M,so,s1,--・,sT-2EN} 

(ii)有限行動集合

A=  {O, 1,2,...,M} 

A(so,s1,...,sr-2) = { 0, 1, 2,..., M -~旦 Sk} CA  
(iii)推移確率

(19) 

(20) 

(21) 

TD学習では，推移確率は用いずに次の状態をシミュレーションによって観測する．

(iv)収益（b:単位当たり収益 d:需要， m＝区に；繹＋a)

F(m) = bmin{m, d} (22) 
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(v)発注費（釘：固定発注費， c2:単位当たり変動発注費）

O(a) =｛ば噂a
(vi)在庫保管費（％：単位当たり在庫保管費）

H(m) = c3m 

(vii)廃棄費 (c4:単位当たり廃棄費， d:需要）

if a> 0 
if a= 0 

W(so) = c4max{so -d,O} 

(viii)報酬関数

(23) 

(24) 

(25) 

TD学習では，需要はシミュレーションによって観測される．この報酬以外に推移で

きない行動を選んだ場合にペナルティを設定する．

r((t, so, s1,..., sT-2), a)= F(m) -O(a) -H(m) -W(so) (26) 

目的関数を
00 

炉 (s)= JE7r［苫Tt(St,At) Is。=s],Vs ES (27) 

とする． ここで， V71"(s)を初期状態sで方策 T に従ったときの期待報酬和， Ilsを定常方策

集合とし， St,Atはそれぞれ時刻tにおける状態，行動，報酬の確率変数を表す．また，最

適化問題を

とする．

maximize v1r (t, so, s1,..., ST-2) 
subject to 1r E Ils 

4 数値実験による TD学習の実装の比較

数値実験を行い，強化学習問題がマルコフ決定問題と同様の結果が得られるか検証を行

う．また，異なる実装方法やパラメータについて，学習中の状態価値，状態行動価値からど

の場合が適切か比較する．

ここでは，以下のパラメータを使用する．

(1)保管期間 T=3

(2)倉庫容量 M=lO

(3)有限期間 N=lO
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(4)単位当たり収益 b= 10 

(5)固定発注費 C1= 4 

(6)単位当たり変動発注費 C2= 2 

(7)単位当たり在庫保管費 C3= 2 

(8)単位当たり廃棄費 C4= 2 

(9)推移不可能な行動に対するペナルティ：ー1000

(10)末期在庫価値 g(so,s1) = 0 

(11)需要は平均入＝ 1のポワソン分布に従う．

学習率 a=0.01のQ-Learningで， 100000エピソード学習した．行動選択には £-Greedy

を用い， E= 0.01とした．行動選択の方策として用いる £-Greedyは，［0,1]の一様乱数を発

生させ，€以上なら価値が最大の行動を選ぶ（利用），€未満ならランダムに行動を選ぶ（探

索）という方策である．行動価値に関して Greedyな行動方策だと局所解に陥る可能性があ

るため，一定の確率€でランダムに行動を選び，他の解を探索する．

得られた方策と価値の一部を表 1に示す．このとき MDPで求められた最適方策は表 2

のようになっている． 100000エピソード時点では，方策は一致しているが，まだ最適な価

値にはなっていないことが確認できる．

表1Q-Learningで得られる方策と期待報酬和 表2MDPから得られる最適方策と期待報酬和

状態 行動 価値（期待報崩和） t=lの状態 行動 価値（期待報酬和）

(1, 0, 0) 2 1.199 (0, 0) 2 4.651 

(1, 0, 1) 

゜
4.378 (0, 1) 

゜
9.014 

(1, 0, 2) 

゜
5.076 (0, 2) 

゜
10.066 

(1, 0, 3) 

゜
4.551 (0, 3) 

゜
8.054 

(1, 0, 4) 

゜
0.805 (0, 4) 

゜
4.064 

(1, 0, 5) 

゜
-4.570 (0, 5) 

゜
-1.043 

(1, 0, 6) 

゜
-10.494 (0, 6) 

゜
-6.695 

(1, 0, 7) 

゜
-13.815 (0, 7) 

゜
-12.579 

(1, 0, 8) 

゜
-20.736 (0, 8) 

゜
-18.544 

(1, 0, 9) 

゜
-25.877 (0, 9) 

゜
-24.533 

(1, 0, 10) 

゜
-33.609 (0, 10) 

゜
-30.531 

実装を2パターンに分け，学習中の価値の値を比較する． 実装Aでは，行動を Aから選

択し，推移不可能な行動にペナルティを課す．実装Bでは，行動を A(so,s1,…，ST-2)から選

択し，推移不可能な行動は選ばれないためペナルティは無い．

実装 AのQ-Learning(E = 0.01), SARSA (E = 0.01)で， 1000000エピソード学習し
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た結果を図 3に示す．左図は学習中の 1エピソードごとの状態行動価値の最大更新量を表

し，右図は状態 (1,0,0)における学習中の 1エピソードごとの状態価値を表す．図 4,図

5,図6も同様で，それぞれ実装AのQ-Learning(E = 1), SARSA (E = 0.01)，実装B

のQ-Learning(E = 0.01), SARSA (E = 0.01)，実装BのQ-Learning(E = 1), SARSA 

(E=0.01)のときの結果を示す．

実装Aの場合， SARSAでは学習の途中で価値が減少に転じる．価値が負の値まで減少

していることから，設定したペナルティが適切に機能していない可能性が考えられる．実装

Bの場合，実装Aで見られた SARSAでの価値の減少がなく，最適価値4.651に近い値を

取っている．実装 A, 実装 B に共通して Q-Learning は€＝ 1の場合に収束すべき最適価値

を超えて価値が増加している．€＝ 1よりも E= 0.01のほうがこのモデルに適していると考

えられる．

• (),Leaming 
SARSA 

—Q•Leaming 
- SARSA 

10 

6
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図3 実装A,Q-Learning (E = 0.01), SARSA (E = 0.01)：状態行動価値の最大更新

量（左），状態 (1,0,0)の状態価値（右）

5 結論

腐敗性在庫の最適化間題について， MDPと強化学習という二つの観点から定式化と数値

実験を行い，状態行動価値などから TD学習における各実装の比較をした．学習で得られ

る状態価値はMDPの最適な状態価値に近づくものの，収束には至っていないことがわかっ

た．学習式や学習中の行動選択方策のパラメータなどの条件によっては，最適価値の値を超

える，学習の途中で価値が減少に転じるなど最適価値の値から遠ざかる場合がある．そのた

め，学習中の行動選択などの実装に問題点があることによって適切な学習が行われていない

可能性がある．
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図4 実装A,Q-Learning (E = 1), SARSA (E = 0.01)：状態行動価値の最大更新量

（左），状態 (1,0,0)の状態価値（右）
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図5 実装B,Q-Learning (1: = 0.01), SARSA (1: = 0.01)：状態行動価値の最大更新量
（左），状態 (1,0,0)の状態価値（右）

課題として，適切な学習が行われなかった詳細な原因を検証すること，計算時間の比較の

ために学習終了条件について検討することが挙げられる．
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図6 実装 B,Q-Learning (E = 1), SARSA (E = 0.01)：状態行動価値の最大更新量
（左），状態 (1,0,0)の状態価値（右）
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