
博 士 論 文
強化学習を用いたコンテナ船物流向け

多品目在庫管理に関する研究

指導教員 森川 博之 教授

東京大学大学院工学系研究科
先端学際工学専攻

氏 名

提 出 日

37-187129 末次 浩詩

2020年12月1日



目次

第 1章 序論 1

1.1 本論文の背景と目的 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.2 本論文の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

第 2章 多品目在庫システムの補充計画と倉庫容量計画 6

2.1 はじめに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2 補充計画 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2.1 決定的需要の同時補充問題 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.2.2 確率的需要の同時補充問題 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.3 倉庫容量計画 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.4 おわりに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

第 3章 マルチエージェント強化学習を用いた同時補充計画 19

3.1 はじめに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.2 強化学習 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.2.1 マルコフ決定過程 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3.2.2 価値反復法と政策反復法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3.2.3 モンテカルロ学習と TD学習 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.2.4 Q学習 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3.2.5 強化学習における行動空間の分類 . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.2.6 高次元離散行動空間に対する強化学習 . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.3 マルチエージェント強化学習 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.3.1 高次元離散行動空間に対するマルチエージェント強化学習 . . . . 40

3.3.2 サプライチェーン関連分野における強化学習の適用例 . . . . . . 42

3.4 問題設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

– i –



目次

3.4.1 取引条件 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

3.5 提案手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

3.5.1 従来の方法と強化学習手法の比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

3.5.2 強化学習適用の課題 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

3.5.3 マルチエージェント強化学習の適用 . . . . . . . . . . . . . . . . 48

3.5.4 提案手法 1: BQL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.5.5 提案手法 2: C-IQL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.6 数値実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

3.6.1 実験設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

3.6.2 ベンチマーク方策 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

3.6.3 強化学習による解法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

3.6.4 数値実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

3.7 おわりに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

第 4章 費用推定モデルを用いた動的倉庫容量計画 83

4.1 はじめに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

4.2 ガウス過程回帰とサンプリング戦略 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

4.2.1 ガウス過程回帰 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

4.2.2 ガウス過程を用いた能動サンプリングと受動サンプリング . . . . 88

4.3 問題設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

4.4 提案手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

4.4.1 費用推定モデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

4.4.2 動的倉庫容量決定モデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

4.5 数値実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

4.5.1 検証項目 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

4.5.2 実験設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

4.5.3 数値実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

4.6 おわりに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103

第 5章 結論 106

5.1 本研究の主たる成果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

5.2 今後の課題 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

謝辞 109

– ii –



目次

参考文献 110

発表文献 120

– iii –



図目次

1.1 サプライチェーンと在庫管理計画 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.2 本論文の全体像 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.3 本論文の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.1 同時補充問題 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2 本論文と従来研究における同時補充問題における取引条件 . . . . . . . . 9

2.3 同時補充問題の研究動向 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.4 発注可能点方策 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.5 MP方策 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.6 倉庫容量計画を考える上での分類 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.7 動的倉庫容量計画おけるシナリオツリー . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.8 倉庫容量計画の分類 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.1 価値関数推定手法の整理（文献 [1]より抜粋） . . . . . . . . . . . . . . 29

3.2 DDPGをベースとした離散行動空間での学習手法 (文献 [2])より抜粋） 33

3.3 Sequential DQN (文献 [3])より抜粋） . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

3.4 COMA（文献 [4]より抜粋） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.5 VDN（文献 [5]より抜粋） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.6 QMIX（文献 [6]より抜粋） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.7 BDQ (文献 [7])より抜粋） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.8 輸送費用および在庫保管費用の設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

3.9 高次元離散行動空間の代表的なタスク . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

3.10 報酬分配の例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

3.11 階段上の輸送費用の同時補充問題での行動価値 . . . . . . . . . . . . . . 50

3.12 QMIXで表現可能な関数例（文献 [8]より抜粋 . . . . . . . . . . . . . . 50

– iv –



図目次

3.13 BQL（Branching Q-Learner） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.14 報酬分配の設定により学習される補充方策の特徴（時系列推移例） . . . 53

3.15 報酬分配による学習される補充方策の違い . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.16 C-IQL（Conditional Independent Q-Learner） . . . . . . . . . . . . . 55

3.17 ジョイントアクション選択手順 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

3.18 時系列推移例: 取引条件 1 商品数 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

3.19 時系列推移例: 取引条件 1 商品数 5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

3.20 時系列推移例: 取引条件 1 商品数 10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

3.21 時系列推移例: 取引条件 2 商品数 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

3.22 時系列推移例: 取引条件 2 商品数 5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

3.23 時系列推移例: 取引条件 2 商品数 10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

3.24 時系列推移例: 取引条件 3 商品数 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

3.25 時系列推移例: 取引条件 3 商品数 5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

3.26 時系列推移例: 取引条件 3 商品数 10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

3.27 時系列推移例: 取引条件 4 商品数 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

3.28 時系列推移例: 取引条件 4 商品数 5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

3.29 時系列推移例: 取引条件 4 商品数 10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

3.30 時系列推移例: 取引条件 5 商品数 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

3.31 時系列推移例: 取引条件 5 商品数 5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

3.32 時系列推移例: 取引条件 5 商品数 10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

4.1 ガウスカーネルを共分散関数として生成したランダムな関数（文献 [9]よ
り抜粋） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

4.2 事後分布を用いた能動サンプリング . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

4.3 シナリオツリー . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

4.4 ガウス過程回帰による費用推定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

4.5 動的容量計画の全体像 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

4.6 動的容量計画における検証項目と検証シナリオ . . . . . . . . . . . . . . 99

4.7 費用推定モデルの評価結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

4.8 固定的シナリオに対する NPVの増加率 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

– v –



表目次

3.1 本論文で検証する取引条件 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

3.2 商品別の設定と補充結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

3.3 数字実験の設定（商品数、平均需要、ロットサイズ、及び、輸送/倉庫容量） 61

3.4 CO2排出に伴う環境価値 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

3.5 数値実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

3.6 数値実験結果（強化学習手法: 基本取引条件） . . . . . . . . . . . . . . 71

3.7 学習方策によるシミュレーション結果での平均在庫量・補充量・積載率 . 71

3.8 数値実験結果（2商品、需要相関あり） . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

3.9 商品数 50での数値実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

3.10 行動空間の設定に関する数値実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

3.11 ベンチマークの 2段階手順の有効性の評価 . . . . . . . . . . . . . . . . 73

3.12 計算時間 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

4.1 費用推定モデルにおけるパラメータ設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

4.2 動的倉庫容量決定モデルにおけるパラメータ設定 . . . . . . . . . . . . . 100

4.3 各シナリオの NPV . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

4.4 動的倉庫容量計画の数値実験結果詳細（容量変更単位 10） . . . . . . . . 104

4.5 動的倉庫容量計画の数値実験結果詳細（容量変更単位 20） . . . . . . . . 105

– vi –



第 1章

序論



1.1 本論文の背景と目的 第 1章 序論

1.1 本論文の背景と目的
本論文は、コンテナ船輸送および賃貸型物流倉庫を利用するサプライチェーンにおける
多品目在庫システムの在庫管理を対象とする。
図 1.1に本論文で考えるサプライチェーンと在庫管理計画を示す。本論文では、単層の
サプライチェーンを対象とする。倉庫に注文（需要）を満たす在庫がなければ機会損失費
用が発生し、倉庫の在庫に対しては在庫保管費用が発生し、補充に対しては発注費用が発
生する。この 3つの総費用が最小になるような在庫管理計画を考える。在庫管理計画は、
補充計画と倉庫容量計画の異なる 2つの時間軸の計画から構成されるものとする。補充計
画とは商品ごとの補充量を決定する週次サイクルの計画であり、倉庫容量計画は在庫倉庫
の容量を決定する年次サイクルの計画である。

倉庫

補充指図

補充

注文

出荷
需要

発注費用

在庫保管費用

機会損失費用

１）補充計画

在庫管理計画

２）倉庫容量計画

商品ごとの補充量の決定
（週次）

倉庫容量の決定
（年次）

1）補充計画 2）倉庫容量計画

図 1.1 サプライチェーンと在庫管理計画

本論文は、プライベート（PB）商品への着目を動機としている。近年多くの小売業に
とって PB商品は利益の源泉となっている [10]。さらなる利益率の向上に向け、生産国に
倉庫をもち、自社で日本の倉庫に輸送する形態が増えている。これにより、生産国側の在
庫費用や海上輸送費用が仕入価格から差し引かれ、仕入価格の低減につながるが、海外調
達費用の削減が求められる。
海外調達PB商品のサプライチェーン上の特徴は大きく 2つある。FCL（Full Container
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1.1 本論文の背景と目的 第 1章 序論

Load）によるコンテナ船輸送と、賃貸型倉庫の活用である。
FCLとは、コンテナ船による海上輸送において、コンテナ 1本単位で輸送する形態の
ことであり、コンテナ内の荷物の積載率に関わらずコンテナ本数に対して費用が課され
る。そのほかの形態としては LCL（Less Than Container Load）がある。LCLでは、1

つのコンテナ内に複数の企業の荷物が混在する形態であり、物量に応じて費用が課され
る。LCLは小ロットでの輸送が可能である代わりに、高積載率での FCLに比べると割高
な費用となる。一般に、PB商品は低価格が売りであるため、海上輸送には FCLが用い
られることが多い。
賃貸型倉庫は、近年日本国内で一般的な倉庫の利用形態である。以前は在庫を所有する
企業が自社倉庫を資産として保有する形態が一般的だったが、現在では東京都市圏で賃貸
型の比率は 70% を超える [11]。賃貸型倉庫の場合、初期投資が不要であることに加え、
保有倉庫と比べて倉庫容量の変更がより柔軟に可能である。PB商品は一般に需要の成長
率が高く、将来の需要の不確実性が大きい。そのため、国内在庫倉庫として賃貸倉庫が利
用される。
次に、FCLによるコンテナ船輸送と賃貸倉庫利用の在庫管理における意味合いを説明
する。
FCLによるコンテナ船輸送では、輸送費用は発注量に対して階段状の費用となり、商
品単位で輸送費用を計算することはできない。このように商品単位には計算できない発注
費用は「共通発注費用」と呼ばれ、共通発注費用が存在する在庫システムは「多品目在庫
システム」と呼ばれる。
賃貸倉庫利用においては、在庫管理において 2つの特徴が挙げられる。1つは、在庫保
管費用が在庫量に対して非線形な関数となることである。一般に、在庫量が契約容量以下
の場合には所定の固定的な費用が課され、契約容量を超えた部分についてはペナルティー
として割高な変動費用が課される。これにより、在庫保管費用は在庫量に対して非線形な
費用関数となる。もう 1つの特徴として、賃貸倉庫は保有倉庫と異なり倉庫容量の変更が
可能である。物量の増加など外部環境の変化に合わせ、途中で倉庫容量の変更ができるこ
とから、倉庫容量計画は動的な計画となる。
以上をまとめると、コンテナ船輸送、及び、賃貸倉庫利用を想定した多品目在庫システ
ムにおいて、補充計画と動的倉庫容量計画を求めることが本論文の全体像である。図 1.2

に全体像を示す。特に多品目在庫システムにおける補充計画は一般に同時補充問題と呼ば
れ、多くの既存研究が存在する。
最後に、本論文全体の問題設定を説明する。補充計画では在庫保管費用、輸送費用、お
よび機会損失費用の総費用最小化を目的とする。動的倉庫容量計画では、割引現在価値の
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1.2 本論文の構成 第 1章 序論

１）補充計画

在庫管理計画

２）動的倉庫容量計画

多品目在庫
システム

コンテナ船
輸送

賃貸型
倉庫

コンテナ船
輸送

賃貸型
倉庫

同時補充問題

： 本研究の問題設定

図 1.2 本論文の全体像

最大化を目的とする。割引現在価値、もしくは NPV（Net Present Value）は、各年の利
益の累積割引和として表される。ここで、各年の利益とは売上から総費用を差し引いたも
のとする。
需要に関しては、同一年内は多次元正規分布に従う定常な需要を想定し、その平均ベク
トルとして表される需要水準は毎年確率的に変動するものとする。

1.2 本論文の構成
本論文の具体的な構成は以下の通りである。本論文の構成を図 1.3に示す。

第 1章 序論
第 2章 多品目在庫システムの補充計画と倉庫容量計画
第 3章 マルチエージェント強化学習を用いた補充計画
第 4章 費用推定モデルを用いた動的倉庫容量計画
第 5章 結論

まず、第 2章では多品目在庫システムにおける補充計画と倉庫容量計画それぞれについ
て先行研究を概説し、本論文の目的からみた従来研究の課題を述べる。
第 3章では、多品目在庫システムの補充計画について、第 2章にて示した課題を解決す
るため、マルチエージェント強化学習を用いた解法を示す。商品ごとの補充数の相互作用
が大きく、高次元離散行動空間の問題である同時補充問題に対して、自商品以外の合計補
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1.2 本論文の構成 第 1章 序論

第1章 序論

第2章 多品⽬在庫システムの補充計画と倉庫容量計画

第3章 マルチエージェント強化学習を⽤いた補充計画

第4章 費⽤推定モデルを⽤いた動的倉庫容量計画

第5章 結論

図 1.3 本論文の構成

充量で条件つけた行動価値を学習する C-IQL（Conditional Independent Q-Learner）を
提案し、数値実験を通じて複数の取引条件下で既存の近似方策同等以上のパフォーマンス
が得られることを示す。
第 4章では、多品目在庫システムにおける動的倉庫容量計画について示す。これまで従
来研究では、補充方策と倉庫容量を同時決定する手法は確立されていない。本論文では、
倉庫容量のとりうる値が離散的であるという仮定のもと、ガウス過程回帰を用いて費用関
数を推定し、その費用推定モデルを用いて動的倉庫容量計画を立案する手法を示す。
最後に第 5章でまとめとする。本論文の主たる成果について述べ、今後の課題について
言及する。
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第 2章

多品目在庫システムの補
充計画と倉庫容量計画



2.1 はじめに 第 2章 多品目在庫システムの補充計画と倉庫容量計画

2.1 はじめに
本章では、まず商品間で共通発注費用がある多品目在庫システムにおける補充計画の立
案問題、すなわち同時補充問題に関して、決定的な需要と確率的な需要それぞれでの先行
研究を説明する。次に、多品目在庫システムにおける倉庫容量計画について説明する。

2.2 補充計画
本節では、一般的な同時補充問題について説明し、需要及び取引条件の 2つの観点から
先行研究を概説する。
図 2.1に同時補充問題のイメージを示す。

図 2.1 同時補充問題

共通発注費用が存在する場合には、図 2.1上段のように商品ごとに独立に補充タイミン
グを決定するのではなく、下段のように商品間で補充タイミングを合わせることで、共通
発注費用の削減が可能である。その際に、在庫保管費用や在庫切れに伴う機会損失費用と
のトレードオフの考慮が重要となる。
同時補充問題に該当する実際の取引条件は数多く、例として以下が挙げられる。

• コンテナ船/トラック輸送費用 (1本,台あたり)

• 港使用料・通関料 (1回あたり)
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2.2 補充計画 第 2章 多品目在庫システムの補充計画と倉庫容量計画

• 輸送費用のボリュームディスカウント (ton, m3 ごと)

同時補充問題の複雑さは、需要に関する想定によって大きく異なる。決定的な需要、す
なわち将来の需要が既知で固定的な場合には、同時補充問題は商品別の発注間隔を求める
問題となる。一方で、確率的な需要を考えると、各商品の在庫量などを状態とする状態空
間から、各商品の補充数を表す決定空間への写像として補充方策を求める問題となる。確
率的な需要においては、商品数が 2の場合ですら最適解が複雑な形式であることが知られ
ている [22, 23] 。
同時補充問題とは、一般に共通発注費用 S の存在の元で、発注費用と在庫保管費用の合
計を最小とする補充方策を求める問題であり、合計費用 (TC)は以下のように表される。
ここでは、簡単のため決定的な需要を想定した定式化を示している。

TC(T,K) =
T

2

n∑
i=1

kiDihi +
S +

∑n
i=1

si
ki

T
(2.1)

ここで、nは商品数、Di は商品 iの需要, K = {ki}ni=0 は基本発注間隔 T の整数倍とし
て表される商品 iの発注間隔、hi は商品 iの在庫保管単価、S は共通発注費用、si は商品
に紐づく発注費用である。ここでは以下の費用が想定されており、これを本論文では基本
取引条件と呼ぶ。

• 固定的な発注費用
• 在庫量に対し線形な在庫保管費用
• 在庫量や発注量に関して無制約

図 2.2に、基本取引条件と、本論文で想定する取引条件を示す。従来研究で想定される
基本取引条件に対し、本論文では、輸送容量制約もしくは輸送量に対して階段状の輸送費
用と、非線形な在庫保管費用を考える。
同時補充問題の従来研究は、需要が決定的か確率的か、および、基本取引条件を考える
か追加的な条件を考慮するか、という 2軸により整理される。2006-2015年の 10年間に
特定のジャーナル紙に掲載された同時補充問題の論文 128 本のうち確率的需要のものは
19 本であり、大半は決定的需要が想定されている [12]。図 2.3 にここ十数年での同時補
充問題の研究動向を示す。確率的需要を想定した研究では、大半は基本取引条件を想定し
ている。確率的需要において在庫や輸送制約といった追加的条件を考慮した研究は少数の
み存在する。本論文の対象はこの分類に該当し、コンテナ輸送における階段状の輸送費用
及び非線形な在庫保管費用を考慮する必要がある。
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2.2 補充計画 第 2章 多品目在庫システムの補充計画と倉庫容量計画

共通発注費用 在庫保管費用

基
本
取
引
条
件

'
一
般
的
+
設
定

本
研
究
0
1
設
定

発注量 在庫量

在庫量

契約容量

発注量（=輸送量）

コンテナ容量

階段状

固定値（容量制約あり）

発注量によらず固定値 在庫量に対し線形

非線形

図 2.2 本論文と従来研究における同時補充問題における取引条件

需要の想定
（求めるもの）

基本取引条件における
代表的な解法

追加的条件の考慮

決定的需要

(𝑲)

RANDアルゴリズム 制約条件の考慮
-倉庫容量・輸送容量・予算制約
-最小補充量制約

その他
-多層サプライチェーンの考慮
-陳腐化する在庫の考慮

確率的需要

(𝜋: 𝑆 → 𝐴)

近似方策
・発注可能点方策
・定期発注方策

在庫・輸送制約を考慮したものが
少数存在

本研究の対象
𝜋：補充方策

𝑲:商品別発注間隔

図 2.3 同時補充問題の研究動向
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2.2 補充計画 第 2章 多品目在庫システムの補充計画と倉庫容量計画

2.2.1 決定的需要の同時補充問題
(a) 代表的な解法: RAND

決定的需要においては、効率の良い計算方法として RAND [13]が提案され、改良版が
数多く提案されてきた。決定的需要では、式 2.1 における基本発注間隔 T および、商品
別の発注間隔を表すKを求める問題となる。Kを固定した場合、式 2.1の Tによる偏微
分は、

∂TC

∂T
=

∑
kiDihi

2
−

S +
∑ si

ki

T 2
(2.2)

であるため、1階の条件より TCを最小とする T0 は、以下で表される。

T0 =

√
2(S +

∑ si
ki
)∑

kiDihi
(2.3)

また、Goyal [14]により、T の上限と下限は以下のように与えられている。

Tmax =

[
2

(
S +

n∑
i=1

si

)
/

n∑
i=1

Dihi

]1/2
, (2.4)

Tmin = min
1⩽i⩽n

√
si

hiDi
(2.5)

RANDは、以下の手順で最も TC が低い TおよびKを見つける。
( 1 ) Tmin と Tmax の範囲を m個に等間隔に分割
( 2 ) 各 Tに対し、商品 iごとに以下の ki,r を計算

k2i,r = 2siT
2
j /Dihi (2.6)

( 3 ) 以下を満たす k∗i,r を取得

k∗i,r = L if L(L− 1) < k2i,r ⩽ L(L+ 1) (2.7)

( 4 ) Kを固定し、式.2.3に従い T を更新
( 5 ) TCが最も低い (T,K)を出力
RANDは最適解との差異が 0.002%であることが報告されている [15]。また、実務的
な制約を踏まえ、発注間隔について 2の冪乗という制約を加えることで、発注間隔の制約
のない設定での費用との差異を 6%以内に抑えた上で、さらなる計算効率の向上が達成さ
れている [16]。
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2.2 補充計画 第 2章 多品目在庫システムの補充計画と倉庫容量計画

(b) 追加的な取引条件の考慮
近年の研究では、基本取引条件に対し、より実際の物流条件に即した設定を目指し、
様々な拡張が提案されてきた [17–20]。例えば、予算についての上限制約 B が課される場
合、以下の制約のもとで式 2.1が最小となる (T,K)を見つける問題となる。

n∑
i=1

DikiTbi ⩽ B (2.8)

ここで、bi は商品 iの単価を表す。
Moonら [20]は、RANDを拡張した Constraint-RAND（C-RAND）と呼ばれるラグ
ランジュ未定乗数法を用いて制約条件を考慮した手法と、遺伝的アルゴリズムを用いた手
法の 2つの手法を提案している。数値実験の結果、C-RANDの方が総費用の観点で良い
結果が得られているものの、遺伝的アルゴリズムによる手法の利点として、他の制約条件
を容易に組み込めることが強調されている。

2.2.2 確率的需要の同時補充問題
まず、決定的需要ではなく確率的需要を想定することで、1商品の場合においても総費
用の観点で最適補充方策が変化することを示す。式 2.1は同時補充問題における合計費用
を表したものであるが、これは決定的需要を想定したものである。式 2.1において在庫量
はサイクル在庫のみで表現されているが、確率的需要を想定した場合には、欠品を抑える
ために安全在庫が必要となる。1商品で需要の予測誤差に正規分布を仮定した場合、発注
間隔 T での平均費用は以下のように近似的に表される [21]。

TC =
TDh

2
+ zσh

√
T + L+

S

T
(2.9)

ここで、Lは納品までのリードタイム、z は許容欠品水準を規定する安全係数、σ は予測
誤差の標準偏差を示す。ここで、右辺の第 1 項がサイクル在庫、第 2 項が安全在庫を表
す。1階の条件は、

∂TC

∂T
=

Dh

2
+

zσh

2
√
T + L

− a

T 2
= 0 (2.10)

となる。この解は閉形式では求めることはできないが、∂zσh
√
T+L

∂T の項が決定的需要
の場合との差であるので、上式の解を T ∗ とすると、1 商品の場合の決定的需要の解
T d
0 =

√
(2S/hD)よりも小さい、すなわち T ∗ < T d

0 であり、決定的需要の場合と比較し
て発注間隔は短くなる。
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(a) 代表的な近似方策
確率的需要の場合、同時補充問題はマルコフ決定過程で定式化される。マルコフ決定過
程においては、状態遷移確率や報酬関数が既知の場合、方策反復法もしくは価値反復法に
より最適方策を得ることが可能である。同時補充問題においては、需要分布に関する何ら
かの仮定のもとで、状態遷移確率や報酬関数は既知となるため、方策反復法や価値反復法
により最適方策が求まる。
マルコフ決定過程における最適方策の導出については次の章で説明するが、方策反復法
の場合はO(|S|2|A|)、価値反復法の場合にはO(|S|3)の計算量が必要である。一方、同時
補充問題では、状態空間、決定空間が共に商品数に対して指数的に増加してしまうことが
問題である。確率的需要の同時補充問題に対し、探索空間を限定して計算量を改善した修
正方策反復法による解法が提案されている [22, 23]が、解が得られているのは高々商品数
が 4までの場合である。そのため、より商品数が多い場合については、少数のパラメータ
で表現した近似方策が提案されてきた。
ここで、確率的需要の同時補充問題において、既存研究で想定されてきた在庫観測・
発注機会に関する 2 つの設定を導入する。1 つは在庫量の観測及び発注機会が連続であ
り、任意のタイミングで発注が可能な想定であり、もう 1つは、在庫量の観測もしくは発
注機会が定期的に一定間隔で訪れるという想定である。本論文では、前者を連続的在庫
観測システム (Continuous-Review Inventory System)、後者を定期的在庫観測システム
(Periodic-Review Inventory System)と呼ぶ。
既存研究の多くは連続的在庫観測システムを想定しているが、本論文では定期的在庫観
測システムを想定する。近年では IT技術の浸透により実務においても多くのケースでほ
ぼリアルタイムで在庫量の観測は可能である一方、発注機会については、海外調達を想定
すると、一般に港業務の制約等の観点から週 1から 2回程度に限定されるためである。
定期的在庫観測システムにおける代表的な近似方策に発注可能点方策と定期発注方策が
ある。発注可能点方策は、Balintfyにより連続的在庫観測システムの仮定のもとで提案さ
れた [24]。効率的なパラメータ推定方法が提案され [25–27]、その後定期的在庫観測シス
テム向けに拡張された [28]。発注可能点方策は、商品ごとに 3つのパラメータ (si, ci, Si)

を持つ。在庫位置が発注点 si 以下になると Si になる数量が発注される。一方、在庫位置
が発注点 si より大きく発注可能点 ci 以下の場合には、同じタイミングで発注点以下とな
る商品が存在する場合には、この商品も発注に含まれ、Si になる数量が発注される。
定期発注方策 [29] は Atkins により提案され、その後 Viswanathan [30] により MP

（Modified Periodic）方策として改良された。MP方策は、発注間隔を表すグローバルな
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パラメータ T と、商品別のパラメータ (si, Si)を持つ。一定間隔 T ごとに発注機会が訪
れ、そのタイミングにおいて商品 iの在庫が si 以下であれば発注対象となり Si まで発注
される。
図 (a)に発注可能点方策、図 (a)にMP方策を図示する。

𝑆!

𝑠!
𝐶!

𝑆"

𝑠"
𝐶"

図 2.4 発注可能点方策

𝑆!

𝑆"

𝑠!

𝑠"

T T T

図 2.5 MP方策

発注可能点方策やMP方策では、方策の型を明示的に限定しているため、需要の特性に
応じて適切な近似方策が異なるという課題がある。発注可能点方策は、商品間の需要に相
関がある場合に最適解との差異が大きくなることが指摘されている [31–33]。一方で、需
要のばらつきが大きい場合には発注可能点方策が MP 方策よりも優れていると報告され
ている [28]。
次に、近似方策のパラメータ導出方法について述べる。近似方策のパラメータ数は、発
注可能点方策であれば 3n、MP方策であれば 2n+ 1である。先行研究では商品ごとの子
問題に分割して各商品のパラメータを反復的に更新する分割法が一般的に用いられてき
た。同時補充問題においては、他の商品の補充機会に相乗りすることで、共通コストの削
減が可能である。この相乗りする機会を割引発注機会と呼ぶ。分割法では、割引発注機会
を近似表現することで、商品ごとのパラメータを反復的に独立に更新する。そのため、先
行研究の多くが、基本取引条件のもとで欠品は考慮せず、需要に複合ポアソン過程を仮定
するという近似表現が容易な問題設定としている。
しかし、近似方策におけるパラメータの推定において、分割法における近似誤差によ
り、分割法を用いて求められた方策と最適方策との間に大きな差異があることが指摘され
ている。研究 [34]によると、発注可能点方策において、特に共通発注コストが大きい場合
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には、分割法により得られた補充方策の元での総費用が、最適なパラメータでの発注可能
点方策下での総費用に比べて大きいことが指摘されている。

(b) 追加的な取引条件の考慮
ここでは、確率的需要の同時補充問題に対して、基本取引条件以外の追加的な取引条件
に関する先行研究について述べる。確率的需要において、基本取引条件以外の制約を考慮
した研究はいくつか存在するが、現時点ではいずれも連続的在庫観測システムを想定した
ものに限られる。
Minner [32,33]は、連続的在庫観測システムにおいて倉庫容量制約を考慮した同時補充
方策を提案している。倉庫容量制約のもとで、需要に複合ポアソン過程を仮定し、セミマ
ルコフ決定過程で定式化した上で、ヒューリスティック解法を提案しているが、補充リー
ドタイムは 0を仮定しており、倉庫容量制約において正のリードタイムのもとで考えるべ
き将来需要の不確実性に対する安全在庫は考慮されていない。
同じく連続的在庫観測システムのもとで、QS方策 [35]を前提とした、トラック積載量
を考慮した同時補充方策も提案されている [36]。QS方策は、全商品の合計在庫推移に従
い発注タイミングを決める方策であり、発注点を表すグローバルなパラメータ sと商品ご
とのパラメータ Si を持つ。合計在庫数が s以下になると、商品 iは Si まで発注される。
需要の到来タイミングがポアソン分布に従うとして、かつ 1回あたりの需要量を 1に限定
すると、以下を満たすようにパラメータ (s,S)を決定することで常に満載が達成できる。

N∑
i=1

Si − s = Q (2.11)

ここで、Qはトラックの積載量である。しかし、定期的在庫観測システムの場合には発注
機会が任意ではないため、発注機会が到来した際に sを大きく下回ることもあり、上記の
QS方策を用いた満載制約を満たす手法は適用できない。
以上、確率的需要のもとで基本取引条件以外の要素として倉庫容量および輸送容量を考
慮した先行研究を説明した。これらは需要分布もしくは補充リードタイムに関して強い制
約が置かれており、実務における一般的な設定に即したものにはなっていない。また、本
論文が対象とする定期的在庫観測システムにおいては基本条件以外の条件を考慮した研究
は存在していない。さらに、物流実務における取引条件は多様である。確率的需要におけ
る同時補充問題の複雑さから、先行研究では分割法を用いた近似方策の解法が提案されて
きたが、実務における多様な取引条件に対し、先行研究で考慮されてきた取引条件は限定
的である。
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(c) 既存の近似方策の課題
以上を踏まえて確率的需要における同時補充問題の従来解法の課題をまとめる。
1点目は、基本取引条件においても適切な近似方策が需要特性に応じて異なることであ
る。これは、そもそも補充方策を少数のパラメータを持つ形に限定していること、及び、
分割法を用いた方策パラメータの推定において最適なパラメータが必ずしも得られないこ
とに起因する。
2点目は、基本取引条件以外の要素を考慮した先行研究が限定的なことである。これま
で輸送制約や倉庫容量制約など、特定の条件における解法が提案されてはいるものの数少
ない。
本論文では、上記 2点の課題に対して強化学習による手法を提案している。

2.3 倉庫容量計画
本節では、倉庫容量計画について説明する。
まず、倉庫容量計画は、補充の想定により 2つに分類される [37]。図 2.6にその分類を
示す。

(1) 倉庫への補充は外生変数
(3PLなど）

(2) 補充方策は自身で決定
（通常の卸業者など）

補充方策𝜋

補充方策𝜋

倉庫容量、補充数を決定
倉庫容量決定

図 2.6 倉庫容量計画を考える上での分類

1つは、倉庫への補充は倉庫容量の意思決定者がコントロールできない外生変数として
与えられる、すなわち補充方策を所与とする設定で、例としては 3PL（サードパーティロ
ジスティックス）の業者が該当する。この場合は、倉庫容量のみを決定する問題となるた
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め、非定常な需要のもとで、動的倉庫容量計画が考えられてきた [37]。もう 1つは補充方
策と倉庫容量の意思決定者が同一のケースで、これは通常の卸業者などが該当する。本論
文は後者に該当する。後者の場合、倉庫容量は在庫水準に依存し、そして在庫水準は補充
方策により決まる、という関係性から、倉庫容量と補充方策は相互に依存しており、同時
決定が求められる。
まず、前者の補充方策を所与とした場合の動的倉庫容量計画について説明する。動的倉
庫容量計画は、一般に図 2.7に表されるようなシナリオツリーが用いられる。ある時点の
状態は、意思決定者による倉庫の縮小や拡張といった意思決定と、意思決定者がコント
ロールできない外部環境によって定まる需要変動という二つのノードにより次の状態に遷
移する。そのため、状態は需要水準と倉庫容量から構成されるが、シナリオツリーの各
ノードに対応する状態において、ある補充方策下での費用は定まるため、動的計画法を用
いることで、累積期待割引利益、すなわち NPVが最大となる動的倉庫容量計画を求める
ことが可能である。

外部環境
ノード

意思決定
ノード状態 拡張

維持

需要
変動

図 2.7 動的倉庫容量計画おけるシナリオツリー

次に、後者の補充方策と倉庫容量を同時決定する場合の研究動向を図 2.8に示す。
倉庫容量計画についても、同時補充問題と同様に需要が決定的か確率的かで大別され
る。倉庫容量計画の既存研究の大半は、共通発注費用を存在がない設定であり、一方で、
本論文で対象とする共通発注費用を考慮した研究は決定的需要を想定したものに限られ
る。決定的需要においては、固定的な共通発注費用、及び、在庫量に対して区分線形関数
で表現される在庫保管費用の設定のもとで、Gohらにより既存の RANDを拡張した解法
が提案されている [38]。また、Yao [39]らは同様の費用設定のもとで、より効率的に補充
間隔及び倉庫容量が求まるアルゴリズムを提案している。
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需要の想定

（求めるもの）

共通発注費用の有無

なし あり

決定的需要 RANDをもとにした解法
([Goh,2001],[Yao, et al, 2017]等)

確率的需要 ー
倉庫容量計画の既存研究
の大部分が属する

(𝑲, CAP!")

(𝜋, CAP!")

CAP!"：倉庫容量

図 2.8 倉庫容量計画の分類

共通発注費用が存在し、かつ、確率的な需要のもとでは、補充方策と倉庫容量を同時に
決定する解法は確立されていない。そこで本論文では、倉庫容量のとりうる値は離散的で
あるという仮定のもとで、倉庫容量を所与とした補充方策を求めるという同時補充問題を
解いた上で、倉庫容量計画を求めるという 2段階のアプローチをとる。すなわち、補充方
策と倉庫容量を同時決定するのではなく、倉庫容量に関する離散空間においてそれぞれ補
充方策を求めることで、総費用が最小となる倉庫容量を選択する。動的倉庫容量計画に拡
張する場合においては、シナリオツリーにおける全てのノードにおいて補充方策を求める
ことで、動的倉庫容量計画を導くことが可能である。

2.4 おわりに
以上、多品目在庫システムにおける補充計画と倉庫容量計画について述べた。
確率的需要の同時補充問題は、商品数が大きい場合に最適方策は求まらないため、少数
のパラメータを持つ近似方策が提案されてきた。しかし、近似方策は需要特性による得意
不得意があり、適切な近似方策が需要特性によって異なるという課題がある。また、確率
的需要においてはほとんどの既存研究が基本取引条件を前提としており、輸送制約や倉庫
容量制約など、特定の条件における解法が提案されてはいるものの、需要分布や物流条件
に強い制約が置かれている。特に本論文の対象である定期的在庫観測システムにおいて
は、基本取引条件以外を考慮した先行研究は存在していない。実務での多様な取引条件に
対し、既存研究がカバーできている取引条件は限定的と言える。
倉庫容量計画については、倉庫容量は補充方策と相互に依存するため、補充方策と倉庫
容量を同時に決定する必要がある。しかし、多品目在庫システムにおいて、確率的な需要
のもとで補充方策と倉庫容量を同時に決定する解法は確立されていない。そこで本論文で
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2.4 おわりに 第 2章 多品目在庫システムの補充計画と倉庫容量計画

は、倉庫容量を所与とした補充方策を求めるという同時補充問題を解いた上で、倉庫容量
計画を求めるという 2段階のアプローチをとる。
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3.1 はじめに 第 3章 マルチエージェント強化学習を用いた同時補充計画

3.1 はじめに
本章では、確率的需要における同時補充問題に対して、強化学習を用いた解法を提示
する。
第 2章で説明した通り、確率的需要においては、代表的な近似方策として発注可能点方
策とMP方策が提案されてきた。これらのルールベースの方策は、需要の特性によって、
適切な方策が異なるという課題がある。また、基本取引条件以外の条件を考慮した研究は
少ない。輸送制約や在庫制約など、追加的な条件を考慮しようとすると、方策の型自体、
もしくはパラメータを求めるアルゴリズムを新たに考案しなければならず、実務における
多様な取引条件に対して、研究が網羅する取引条件が追いついていない状況である。
そこで、既存研究における需要分布や取引条件によって新たな解法が必要となること自
体が、同時補充問題の実務での広範な条件への適用の障壁となっていると考え、本論文で
は、状態遷移確率と報酬関数を用いない強化学習を用いた解法を提案する。ニューラル
ネットワークによる関数近似を用いた強化学習を用いることで、方策の型を限定すること
なく、かつ簡易な修正のみで基本取引条件以外の条件を考慮した場合への拡張が可能な解
法の確立を目的とする。しかし、同時補充問題に対して強化学習を適用する場合、高次元
離散行動空間が課題となる。商品数に対して、決定空間が指数的に増加してしまうためで
ある。
本論文では、高次元離散行動空間に対応しつつ、協調的な補充方策を学習できる強化学
習手法を提案する。具体的には、商品ごとに独立したエージェントとしたマルチエージェ
ント強化学習を用い、他商品の合計補充量を状態の一部とした Q 学習手法を提案する。
商品数や需要の分散といった需要特性と、輸送容量及び在庫保管容量を考慮した取引条件
のもとでの数値実験により、総費用の観点で既存の近似方策との比較評価を実施した。

3.2 強化学習
本節では、マルコフ過程、マルコフ報酬過程を導入したのち、マルコフ決定過程を説明
する。その後、マルコフ決定過程における解法として、状態遷移確率及び報酬関数が既知
の場合に用いる政策反復法と価値反復法、及び状態遷移確率及び報酬関数を用いない強化
学習手法である Q学習について説明する。次に、行動空間に関する特徴の観点から強化
学習手法を説明する。なお、以下の整理において、[1]及び [40]を参考にしている。
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3.2 強化学習 第 3章 マルチエージェント強化学習を用いた同時補充計画

3.2.1 マルコフ決定過程
(a) マルコフ過程
離散時刻 t ∈ 0, 1, 2, ...における状態を St とするとき、確率過程は {S0, S1, S2, ...}と表
現され、とり得る状態の集合 S を状態空間と呼ぶ。確率過程 {St; t ∈ N}が次のマルコフ
性を満たす時、マルコフ過程と呼ぶ。

p(St+1|St) = p(St+1|S1, S2, ..., St) (3.1)

これは、時点 t+ 1における状態 St+1 は時刻 tでの状態 St が与えられたもとでそれ以
前の状態とは独立であることを意味する。マルコフ過程 {St; t ∈ N}において、状態 sか
ら状態 s′ への状態遷移確率は、次のように表される。

pss′ = p(St+1 = s′|St = s) (3.2)

全ての状態 s ∈ S = {1, 2, ...n} から次の状態への遷移確率を状態遷移行列として以下
のように表される。マルコフ過程は、状態空間と状態遷移行列のタプル < S,P >として
表される。

P =

 P11 . . . P1n

...
Pn1 . . . Pnn

 (3.3)

(b) マルコフ報酬過程
マルコフ報酬過程は、マルコフ過程に報酬関数と割引率が加わったもので、

< S,P,R, γ > と表される。ここで、R は報酬関数であり、時刻に依存しない状態のみ
で定まる報酬を受け取るとする。すなわち、RS = E[Rt+1|St = s]である。γ ∈ [0, 1]は
割引率である。
ここで、収益と状態価値を導入する。収益 Gt は、時刻 tから無限期間にわたって得ら
れる割引報酬和で次のように表される。

Gt = Rt+1 + γRt+2 + . . . =
∞∑
k=0

γkRt+k+1 (3.4)

マルコフ報酬過程における状態 sにおける価値は、現在の状態 sにおける期待収益とし
て次のように表される。

v(s) = E [Gt | St = s] (3.5)
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状態価値は、即時報酬 Rt+1 と、割引された遷移先の状態 St+1 における状態価値として
次のように分解される。これを状態価値に関するベルマン方程式と呼ばれる。

v(s) = E [Gt | St = s]

= E
[
Rt+1 + γRt+2 + γ2Rt+3 + . . . | St = s

]
= E [Rt+1 + γ (Rt+2 + γRt+3 + . . .) | St = s]

= E [Rt+1 + γGt+1 | St = s]

= E [Rt+1 + γv (St+1) | St = s]

(3.6)

ベルマン方程式は、全ての状態に対して、次のように行列表現される。ここで、v は状
態を表す n次元列ベクトルである。

v = R+ γPv (3.7)

要素を表現すると次の通りである。 v(1)
...

v(n)

 =

 R1

...
Rn

+ γ

 P11 . . . P1n

...
P11 . . . Pnn


 v(1)

...
v(n)

 (3.8)

これは未知数 nの線形方程式であり、各状態の状態価値は次のように求まる。

v = (I − γP)−1R (3.9)

(c) マルコフ決定過程
マルコフ決定過程は状態遷移がマルコフ性を持つ環境を表現し、タプル

< S,A,P,R, γ > として表される。マルコフ報酬過程に対して、A が加わってお
り、Aは有限の決定空間である。ここで、P は状態遷移確率行列であり、状態 sで行動 a

をとった時に状態 s′ に遷移する確率は次のように定義される。

pass′ = p(St+1 = s′|St = s,At = a) (3.10)

また、報酬関数 Rは状態 sで行動 aをとった時に受け取る即時報酬 Rt+1 の期待値であ
り、次のように定義される。

Ra
S = E[Rt+1|St = s,At = a] (3.11)

ここで、政策 πを導入する。Πを、時刻 tにおける履歴 ht = (s0, a0, s1, a1, ..., st−1, at−1, st) ∈
Ht に基づいて決定をする政策の集合であるとし、政策空間と呼ぶ。時刻 tにおける政策
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πt は次のように表される。
πt(a|ht) = P [At = a | Ht = h] (3.12)

このうち、各時刻 tでとる決定は状態 st のみにより定まり、st 以外の履歴Ht によらな
い政策をマルコフ政策と呼び、次のように表現される。

πt(a|st) = P [At = a | St = s] (3.13)

さらに、政策が時刻に依存しない場合、定常政策と呼ぶ。
π(a|s) = P [At = a | St = s] (3.14)

ここで、マルコフ決定過程< S,A,P,R, γ >、及びマルコフ定常政策 πの下で、状態と
報酬の系列 S1, R2, S2, ...はマルコフ報酬過程< S,Pπ,Rπ, γ >となる。ここで、Pπ,Rπ

は次の通りである。

Pπ
s,s′ =

∑
a∈A

π(a | s)Pa
ss′ , (3.15)

Rπ
s =

∑
a∈A

π(a | s)Ra
s (3.16)

次に、状態価値関数 vπ(s)と行動状態価値関数 qπ(s, a)を次のように定義する。vπ(s)

とは、状態 sから始めて方策 π に従った場合の期待収益であり、qπ(s, a)は、状態 sで行
動 aをとったのちに方策 π に従った場合の期待収益を表す。

vπ(s) = Eπ [Gt | St = s] , (3.17)

qπ(s, a) = Eπ [Gt | St = s,At = a] (3.18)

ここで、同様に状態価値関数 vπ(s)は即時報酬及び次の状態における割引価値の和とし
て次のように分解できる。これは状態価値についてのベルマン期待方程式と呼ばれる。

vπ(s) = Eπ [Rt+1 + γvπ (St+1) | St = s] (3.19)

行動状態価値関数 qπ(s, a)についても同様に以下のように分解でき、状態行動価値につい
てのベルマン期待方程式と呼ばれる。

qπ(s, a) = Eπ [Rt+1 + γqπ (St+1, At+1) | St = s,At = a] (3.20)

以下 2式より、

vπ(s) =
∑
a∈A

π(a | s)qπ(s, a), (3.21)

qπ(s, a) = Ra
s + γ

∑
s′∈S
Pa
ss′vπ (s

′) (3.22)
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式 3.19は以下のように表される。

vπ(s) =
∑
a∈A

π(a | s)

(
Ra

s + γ
∑
s′∈S
Pa
ss′vπ (s

′)

)
(3.23)

よって、vπ を各状態の状態価値を表す列ベクトルとすると、式 3.9と同様に、以下のよ
うに直接求まる。

vπ = (I − γPπ)
−1Rπ (3.24)

状態行動価値についてのベルマン期待方程式 (式 3.20)は、次のように表される。

qπ(s, a) = Ra
s + γ

∑
s′∈S
Pa
ss′

∑
a′∈A

π (a′ | s′) qπ (s′, a′) (3.25)

最適価値関数は、全ての政策における状態価値関数 vπ(s)の最大値として、次のように
定義される。

v∗(s) = max
π

vπ(s) (3.26)

また、最適状態行動価値は、同様に全ての政策における状態行動価値関数 qπ(s, a)の最大
値として定義される。

q∗(s, a) = max
π

qπ(s, a) (3.27)

ここで、政策の良さについて定義する。ある二つの政策 π, π′ について、以下が成り立
つ場合に政策 π は政策 π′ よりも優れているとする。

vπ(s) ≥ vπ′(s),∀s, (3.28)

vπ(s) > vπ′(s),∃s (3.29)

以下 2式より、

v∗(s) = max
a

q∗(s, a), (3.30)

q∗(s, a) = Ra
s + γ

∑
s′∈S
Pa
ss′v∗ (s

′) (3.31)

次の最適値方程式を得る。

v∗(s) = max
a
{Ra

s + γ
∑
s′∈S
Pa
ss′v∗ (s

′)} (3.32)

上記最適値方程式は閉形式で解くことはできないため、次以降で示す反復的な解法を用
いる。
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3.2.2 価値反復法と政策反復法
ここでは、報酬関数 Ra

s 及び状態遷移確率 Pa
ss′ が既知の場合の解法について説明する。

以下、2つの状態価値関数 uと v の無限大ノルムを次のように定義する。

∥u− v∥∞ = max
s∈S
|u(s)− v(s)| (3.33)

(a) 価値反復法
まず、ある状態 s′ に関して v∗(s

′)が分かっているとすると、状態 sの v∗(s)は次のよ
うに計算できる。

v∗(s)← max
a∈A
Ra

s + γ
∑
s′∈S
Pa
ss′v∗ (s

′) (3.34)

上記の更新を全ての状態に対して反復的に計算するのが価値反復法である。価値反復法
の手順を以下に示す。

( 1 ) 関数 v0(s) (s ∈ S)を選び、ϵ(> 0)を設定する。k = 0とする。
( 2 ) 各 s ∈ S に対し、以下で vk+1(s)を更新する。

vk+1(s) = max
a∈A

(
Ra

s + γ
∑
s′∈S
Pa
ss′v

k (s′)

)
(3.35)

( 3 ) 次式を満たす場合は (4)に進み、そうでなければ k = k + 1として (2)に戻る

∥vk+1 − vk∥∞ = max
s∈S
|vk+1(s)− vk(s)| ≤ ϵ(1− γ)/2γ (3.36)

( 4 ) 各 s ∈ S に対し、次の π∗(s)を出力して終了する。

π∗(s) = argmax
a∈A

(
Ra

s + γ
∑
s′∈S
Pa
ss′v

k+1 (s′)

)
(3.37)

上記の手順において、価値関数の更新を作用素 T

T ∗(v) = max
a∈A
Ra + γPav (3.38)

とすると、作用素 T は γ 縮小写像であることが示されている。すなわち、以下が成り
立つ。

∥T ∗(u)− T ∗(v)∥∞ ≤ γ∥u− v∥∞ (3.39)
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そのため、上記のように vk = Tvk−1 と更新していくと k →∞の時に vk(s)は v∗(s)に
収束する。また、終了条件を式 3.36のように設定した場合には、ここで求められた政策
π∗(s)は ϵ最適政策であり、以下が成り立つ。

∥vπ∗(s)− v∗(s)∥∞ ≤ ϵ (3.40)

(b) 政策反復法
価値反復法は、vk(s)を更新していく手法だったのに対し、政策反復法は決定を更新す
ることにより最適政策に近づく方法である。定常な決定性マルコフ政策 π のもとでは、
a = π(s)であり、以下が成り立つ。

vπ(s) = Ra
s + γ

∑
s′∈S
Pa
ss′vπ (s

′) , s ∈ S (3.41)

また、以下のような貪欲な行動選択により、政策を改善することができる。

π′(s) = argmax
a∈A

qπ(s, a) (3.42)

この上記の政策評価と政策改善を反復的に計算するのが政策反復法である。政策反復法の
手順を以下に示す。

( 1 ) 決定性政策 π0(s)を選択し、k = 0とする。
( 2 ) a = πk(s)として、次の連立方程式を解き、{vk(s); s ∈ S}を求める。

vk(s) = Ra
s + γ

∑
s′∈S
Pa
ss′v

k (s′) , s ∈ S (3.43)

( 3 ) 次のように政策を更新する

πk+1(s) = argmax
a∈A

(
Ra

s + γ
∑
s′∈S
Pa
ss′v

k (s′)

)
, s ∈ S (3.44)

( 4 ) 全ての s ∈ S に対して πk+1(s) = πk(s)であれば π∗(s) = πk(s)を出力して終了
する。そうでなければ k = k + 1として (2)に戻る。
作用素 Tπ を以下のように定義すると、作用素 Tπ は γ 縮小写像であることが示されて
いる。

Tπ(v) = Rπ + γPπv (3.45)

縮小写像の原理より、Tπ は唯一の不動点に収束する。
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3.2.3 モンテカルロ学習と TD学習
前述のマルコフ決定過程における価値反復法及び方策反復法は、状態遷移確率及び報酬
関数が既知であることを前提としていた。ここからは、状態遷移確率及び報酬関数を用い
ず、シミュレーションを通して環境から実際に得られたデータに基づいて学習していく
手法を説明する。以降、1回のシミュレーションは有限期間で終えるものとし、1回のシ
ミュレーションをエピソードと呼ぶ。

(a) モンテカルロ学習
政策 π のもとでの状態 sにおける状態価値関数は次のように定義される。

vπ(s) = Eπ [Gt | St = s] (3.46)

モンテカルロ学習では、期待値計算を経験平均で置き換えて計算する。すなわち、状態
s から方策 π に従って行動した時、(R2, R3, R4, ...) の報酬を得たとすると、その時の収
益は式 3.4 により計算される。これを複数回施行し、単純平均を計算して状態価値関数
vπ(s)を推定する手法である。オンラインで更新する場合には、実際に得られた Gt を用
いて以下のように状態価値の推定値を更新する。ここで、αは学習率を表す。

V (St)← V (St) + α (Gt − V (St)) (3.47)

(b) TD学習
モンテカルロ学習では、毎回エピソードの終わりまで計算しなければ更新ができない手
法であり、環境から得られた実際の収益 Gt に近づけるように価値関数を更新していた。
一方で TD学習では、TD誤差を用いてエピソードの終わりを待たずに学習する手法であ
り、Rt+1 を環境から取得した場合に、推定される収益 Rt+1 + γV (St+1)に近づくように
価値関数を更新する。

V (St)← V (St) + α (Rt+1 + γV (St+1)− V (St)) (3.48)

ここで、Rt+1 + γV (St+1)を TDターゲットと呼び、現在の価値関数の推定値との差
分 δt = Rt+1 + γV (St+1)− V (St)を TD誤差と呼ぶ。
モンテカルロ学習で用いる収益 Gt は真の vπ(St)の不偏推定量であるが、TD学習で用
いる TDターゲット Rt+1 + γV (St+1)は vπ(St)の不偏推定量ではない。一方で、収益
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Gt は TDターゲットに比べると高分散である。以上から、モンテカルロ学習は不偏だが
高分散、TD学習は低分散だがバイアスが大きいという特徴がある。

(c) これまでのまとめ
図 3.1に動的計画法を用いた価値反復法・政策反復法、モンテカルロ学習、及び、TD

学習による価値関数の推定手法を図示している。またそれぞれの価値関数の更新式を以下
にまとめて記す。

• 動的計画法
V (St)← Eπ [Rt+1 + γV (St+1)] (3.49)

• モンテカルロ学習
V (St)← V (St) + α (Gt − V (St)) (3.50)

• TD学習
V (St)← V (St) + α (Rt+1 + γV (St+1)− V (St)) (3.51)

(d) nステップ TD

ここで、モンテカルロ学習と TD学習の中間的な学習法を導入する。TD学習では、環
境から得られた Rt+1 を用いて期待される収益 Rt+1 + γV (St+1)に近づけて学習してい
た。n 期先まで実際にある政策に従った結果 Rt+1, Rt+2, ..., Rt+n が得られたとして、n

ステップ収益を次のように定義する。

G
(n)
t = Rt+1 + γRt+2 + . . .+ γn−1Rt+n + γnV (St+n) (3.52)

nステップ収益を用いる nステップ TD学習は次のように表らわされる。

V (St)← V (St) + α
(
G

(n)
t − V (St)

)
(3.53)

ここで nをエピソードの最終時点と設定した場合がモンテカルロ学習となる。

3.2.4 Q学習
モンテカルロ学習も TD学習も、ある政策 πを固定し、その政策のもとでの状態価値関
数を環境から得られるデータを元に推定する手法であった。ここでは、より良い政策を求
める手法について説明する。

– 28 –



3.2 強化学習 第 3章 マルチエージェント強化学習を用いた同時補充計画

図 3.1 価値関数推定手法の整理（文献 [1]より抜粋）

政策反復法で行われていたように、状態価値に基づく貪欲な政策改善では、環境のモデ
ル、すなわち状態遷移確率と報酬関数を必要としている。

π′(s) = argmax
a∈A

Ra
s + Pa

ss′V (s′) (3.54)

一方で、状態行動価値 Q(s, a) に基づく貪欲な政策改善では環境のモデルは必要とし
ない。

π′(s) = argmax
a∈A

Q(s, a) (3.55)

Q学習 [41, 42]は、状態行動価値に関する最適値方程式に基づき、最適状態行動価値を
学習する方策オフ型の手法である。方策オフ型とは、シミュレーションにおいて次の行動
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を選択する政策（これをビヘイビア政策 µとする）と、学習対象となる政策（これをター
ゲット政策 π とする）が異なることを意味する。
ビヘイビア政策 µ の例として、ϵ 貪欲探索を説明する。ϵ 貪欲探索は探索と利用のト
レードオフに対するシンプルな政策であり、次のように確率 1− ϵで貪欲な行動選択、確
率 ϵでランダムな行動選択をとる。

π(a | s) =

{
ϵ/m+ 1− ϵ if a∗ = argmax

a∈A
Q(s, a)

ϵ/m otherwise
(3.56)

ϵ貪欲探索以外によく使われる手法として、ボルツマン選択がある。ボルツマン選択で
は、現在の行動価値に基づき、決定 a ∈ Aを選択する確率を次のように定める。

π(a | s) = exp(Q(s, a)/τ)∑
a′∈A exp(Q(s, a)/τ)

(3.57)

τ は温度パラメータであり、τ が高いほどランダムな決定の選択に近づき、τ が小さいほ
ど行動価値の大きな決定が選択されるようになる。学習の初期では τ を高くしておいて、
徐々に下げていくことが多い。
Q学習では、次のように状態行動価値を更新する。

Q (St, At)← Q (St, At) + αt (Rt+1 + γQ (St+1, A
′)−Q (St, At)) (3.58)

ここで、A′ は環境において実際にとった行動ではなく、状態行動価値に関して貪欲な
ターゲット政策、すなわち π (St+1) = argmax

a′
Q (St+1, a

′) により決定される。よって、
次式で表される式展開より、

Rt+1 + γQ (St+1, A
′)

=Rt+1 + γQ

(
St+1, argmax

a′
Q (St+1, a

′)

)
=Rt+1 +max

a′
γQ (St+1, a

′)

(3.59)

Q学習は次のように表される。

Q(St, At)← Q(St, At) + αt

(
Rt+1 + γmax

a′
Q (St+1, a

′)−Q(St, At)
)

(3.60)

αt は学習率であり、現在の推定値とこれまでの推定値の加重平均のパラメータを意味
する。Q学習が最適状態行動価値に収束するには、この学習率は十分にゆっくりと小さく
していくことが必要である [42–45]。
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ここで、Rt+1 +maxa′ γQ (St+1, a
′)は状態行動価値についての TD誤差であるが、こ

れを状態価値についての nステップ TDと同様に、nステップ収益を用いることが可能で
ある。すなわち、政策 µに基づき環境から (Rt+1, Rt+2, ..., Rt+n)を得たとして、以下を
TDターゲットとする Q学習を nステップ Q学習と呼ぶ。

Rt+1 + γRt+2 + . . .+ γn−1Rt+n + γmax
a′

Q (St+n, a
′) (3.61)

以降、TD ターゲットとして Rt+1 + maxa′ γQ (St+1, a
′) をとる場合を、TD(0) と表記

する。

(a) 関数近似 Q学習
これまでの手法は、状態価値関数 v(s)及び状態行動価値関数 q(s, a)は、表形式で表現
されていた。一方で、実際には状態空間、決定空間双方、離散的だとしても全て表現しよ
うとすると極めて大きい、もしくはそもそも連続値もあり得る。そこで、価値関数を関数
近似する手法が提案されてきた。ここでは、離散的な行動空間において、各行動 a ∈ Aに
ついて状態行動価値関数 qπ(s, a)を以下のようにパラメータ w を持つ関数により近似す
る関数近似 Q学習について説明する。

q̂(s, a,w) ≈ qπ(s, a) (3.62)

ここで、微分可能な関数 J(w)を考え、J(w)の勾配を以下のように表記する。

∇wJ(w) =


∂J(w)
∂w1

...
∂J(w)
∂wn

 (3.63)

勾配法では α を学習率として、以下のように J(w)が小さくなる方向にパラメータ w

を更新する。
∆w = −1

2
α∇wJ(w) (3.64)

状態行動価値関数 qπ(s, a) をパラメータ w をもつ微分可能な関数 q̂(s, a,w) で近似す
るとき、関数近似二乗誤差は次のように表される。

J(w) = Eπ

[
(qπ(S,A)− q̂(S,A,w))

2
]

(3.65)

上の二乗誤差を小さくする確率的勾配法は以下のように表される。

−1

2
∇wJ(w) = (qπ(S,A)− q̂(S,A,w))∇wq̂(S,A,w)

∆w = α (qπ(S,A)− q̂(S,A,w))∇wq̂(S,A,w)
(3.66)
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真の状態行動価値関数 qπ(s, a)は未知であるので、今までと同様に TDターゲットによ
り代替する。TD(0)では、以下に従ってパラメータ w を更新する。

∆w = α (Rt+1 + γq̂ (St+1, At+1,w)− q̂ (St, At,w))∇wq̂ (St, At,w) (3.67)

上記方法では、サンプル効率が低いため、バッチ型の学習手法が提案されてきた。バッ
チ型の関数近似 Q学習では、経験メモリにこれまでの状態、行動、報酬、次の状態を保持
しておき、経験メモリ上のデータを用いて二乗誤差が小さくなるように学習する。

D = {(s1, a1, r2, s2), (s2, a2, r3, s3), ...} (3.68)

関数近似にニューラルネットを用いた経験メモリによるバッチ型のQ学習は、Riedmiller

[46]に提案され、Neural Fitted Qと呼ばれている。
しかし、経験メモリ上のデータは時系列の相関が強く、独立同分布からのサンプルとみ
なせないこと、及び TDターゲットが推定対象である状態行動価値関数 q̂(s, a,w)に依存
してしまうために学習が安定しないという問題があった。この問題に対し、経験メモリか
らのランダムサンプリングと、TDターゲットを求める状態価値関数と更新対象の状態価
値関数を分離するという工夫が加えられた手法が提案され、Deep Q-Network [47]と呼ば
れている。

L (w) = Es,a,r,s′∼D

[(
r + γmax

a′
Q
(
s′, a′;w−)−Q (s, a;w)

)2]
, (3.69)

ここで、w− は TDターゲットを求める状態価値関数（ターゲット Q）のパラメータであ
る。ターゲット Qのパラメータ w− が一定間隔で w と同期される。
本手法の登場により、状態空間が大きいコンピュータゲーム [47–50] やロボット制
御 [51, 52]の問題に対しても強化学習が良い成績を上げるようになった。

3.2.5 強化学習における行動空間の分類
本項では、行動空間の観点から問題設定を 3つに分類し、それぞれの分類における強化
学習手法を説明する。
1つ目は 1次元の離散行動空間である。代表的な例としては Atari 2600のテレビゲー
ムが挙げられる。ALE(Arcade Learning Environment) [2] は Atari 2600 を操作する
エージェントを評価するためのプラットフォームとして開発され、多くの強化学習アルゴ
リズムが ALEを用いて評価されてきた。人がゲームするときと同様に、ゲームの画像を
インプットとする設定において状態空間は多次元である一方、行動空間は最大で 18（ジョ
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イスティックの操作とボタンの押下に対応）に限定される。そのため、前項で説明した
関数近似 Q学習が適用可能であり、関数近似 Q学習の成功事例の多くはこの分類に該当
する。
2つ目は高次元連続行動空間である。代表的な例としては 2次元もしくは 3次元上の運
動タスクが挙げられる。ベンチマーク環境として、物理演算エンジンソフトウェアである
MuJoCo が用いられることが多い。連続行動空間においては、離散行動空間を前提とす
る Q学習は適用できず、REINFORCE [54]に代表される方策勾配法、もしくは Q学習
と方策勾配を組み合わせた Actor-Critic [55,56]による手法が提案されてきた [57–59]。
3つ目は高次元離散行動空間であり、同時補充問題はこの分類に該当する。高次元離散
行動空間に対しても近年いくつかの解法が提案されており、次項で説明する。

3.2.6 高次元離散行動空間に対する強化学習
本項では、高次元離散行動空間に対する強化学習手法を説明する。
Durac-Arnold ら [2] は、DDPG（Deep Deterministic Policy Gradient）[57] をベー
スとした手法を提案している。連続行動空間上で学習し、本来の離散行動空間から、得ら
れた連続値行動ベクトルに近いものを選択するという手法である。図 3.2に概要を示す。

図 3.2 DDPGをベースとした離散行動空間での学習手法 (文献 [2])より抜粋）

DDPGと同様に、Actorはパラメータ θπ を持つニューラルネットにより表現され、状
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態 sを入力として、以下のプロトアクション âを出力する。

â = fθπ (s) (3.70)

ここで、プロトアクション âは連続値ベクトルであるので、本来の離散行動空間から â

近傍の k 個を選択し（この集合を Ak とする）、Ak の中から最も Q値の大きい行動ベク
トルを選択する。

a = arg max
aj∈Ak

QθQ (s,aj) (3.71)

ここで、QθQ はパラメータ θQ を持つニューラルネットワークにより表現された Critic

である。しかし、連続行動空間上で表現される行動ベクトルから上記の方法で得られる離
散行動空間での行動ベクトルは、最適な行動との差異が大きくなることが指摘されてい
る [60]。
Metzら [3]は、N 次元行動空間のMDPを、行動を 1次元ずつ状態に加えて複数の環
境に分割した Sequential DQN（SDQN）というモデルにおいて、1次元ずつ逐次的に行
動を決めていく手法を提案している。図 3.3に 3次元行動空間に対する SDQNのイメー
ジを示す。時点 tにおいて、k 番目の子MDPは、k − 1番目までに決定された一連の行
動 a1:k−1

t を状態の一部として k 番目の行動を出力する。これにより、各子MDPは 1次
元の行動のみを扱うこととなり、本来 N 次元行動空間の問題を N 個の 1次元行動空間の
問題に変換している。

図 3.3 Sequential DQN (文献 [3])より抜粋）

本手法はその特性から、逐次的、もしくは階層的な行動決定問題に対して有効であると
想定される。階層的な行動決定問題である StarCraft ii [61]に適用され、他の様々な手法
と組み合わされることで、人間のトップパフォーマーを超える性能を達成している [62]。
Tavakoliら [7]は、行動の次元ごとに独立したエージェントとする、マルチエージェン
トの問題としての解法を提案している。エージェントごとに独立して行動決定させつつ、
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協調的な方策を学習させるために、ニューラルネットワークで表現した行動価値の下層部
分のパラメータをエージェント間で共有し、同一の状態価値を与えている。本論文では、
高次元離散行動空間に対処する強化学習手法として、マルチエージェントでの定式化を採
用しており、本手法を含めた詳細な説明は次節以降で行う。

3.3 マルチエージェント強化学習
ここから、環境に複数のエージェントが存在する、マルチエージェントの設定を考える。
マルチエージェントの設定では、マルコフゲームとして環境が表現される。nエージェン
ト下のマルコフゲームは、< S,A1, ...,An,P,R1, ...,Rn, γ > で表現される。ここで、

• Ai: エージェント iの決定空間
• P: S ×A1 × ...×An → Π(S)は状態遷移確率
• Ri: S ×A1 × ...×An → Rはエージェント iの報酬関数

である。
一般にマルチエージェント強化学習においては、全体としての期待割引報酬和の最大化
を目的とする協調ゲームか、エージェントそれぞれが独自の期待割引報酬和の最大化を目
的とする敵対ゲームかによって分類される。以降、協調ゲームを前提とする。
協調ゲームにおけるマルチエージェント強化学習は、大きく Team Learning と Con-

current Learning に大別される [63]。Team Learning では、全エージェントの行動を
a = (a1, a2, ..., an)とすると、状態が観測可能である場合にはシングルエージェントの場
合と全く同一の手法により Q(s,a) を学習することが可能である。しかし、決定空間が
エージェントの数に対して指数的に増加するという問題がある。
一方で、複数のエージェントが同時並行的に学習していく手法が Concurrent Learning

である。Concurrent Learning では、一般に Centralized Learning with Decentralized

Execution、すなわち学習時は全ての情報が利用可能だが、実行時（行動決定時）には各
エージェントは個々の観測のみ利用可能で独立に行動を決定する、という前提が置かれ
る。そのため、Concurrent Learningでは、独立に行動を決定することから、どのように
エージェント間で協調的な方策を学習できるのかが課題とされてきた [63]。
Concurrent Learning の中で古くからあり、シンプルかつ成果を上げてきた手法に

Independent Q-learning（IQL） [64]が挙げられる。IQLでは、各エージェントは他の
エージェントの存在を無視して環境の一部として取り扱い、次のようにエージェントごと
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に独立した状態行動価値を保持する。

Qi (s, ai) = (1− α)Qi (s, ai) + α

(
ri + γmax

ai

Q (s′, ai)

)
(3.72)

iはエージェントを表すインデックスであり、添字 iの存在のみがシングルエージェント
の Q学習との差異である。IQLでは、他のエージェントを環境の一部として取り扱うこ
とにより、他エージェントの行動による影響が把握できず、各エージェントがそれぞれ同
時に学習する中で、各エージェントの環境が非定常になることが指摘されている。
これまで、Team Learningと IQLは複数の問題設定において比較されてきた。IQLに
は前述の問題点があるものの、他のエージェントの存在を考慮しない IQLが常に不利と
いうわけではないことが知られている。Jansenら [65]は、子問題への分割が可能である
場合には IQLが望ましいと指摘している。もしエージェントごとに独立した問題への分
割が可能な場合には、Team Learningの場合と比べて探索しなければいけない決定空間
が圧倒的に減るからである。
しかし、IQL、及び、一般に Concurrent Learningでは、同時並行で学習することによ
りいくつかの問題が発生する。以降、Concurrent Learningの問題を報酬分配 [66]、環境
の非定常性、経験メモリ利用、の 3つに分類して、それぞれに対する先行研究を説明する。

(a) 報酬分配
各エージェントがそれぞれ独立して学習するマルチエージェント環境においては、得
られた報酬をどのように各エージェントに分配するか、という報酬分配を決める必要が
ある。
最もシンプルな報酬分配としてはグローバル報酬分配があり、これは得られた報酬を均
等に各エージェントに分配する方法である [63]。一般に、グローバル報酬分配では、各
エージェントは自分の行動に対して十分なフィードバックが得られないため、難しい問題
に対してはうまく学習できないと報告されている [67]。
もう一つの分配方針がローカル報酬分配である。ローカル報酬分配では、各エージェン
トの行動に基づいて得られた報酬を分配するやり方である。この場合、直接報酬に紐づ
く行動以外については評価されないため、他のエージェントを助けるような行動に対し
てインセンティブを与えない構造となる。そのため、ローカル報酬分配の場合は比較的
早く学習は進むが、必ずしも収束した結果がグローバル報酬分配よりも良いとは限らな
い [63, 68,69]。
報酬分配に対する手法として、Difference Rewards [67, 70] が挙げられる。ある状態

s でジョイントアクション u をとった際に、グローバルな報酬 r を受け取ったとする。
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Difference Rewardsとは、その時のエージェント k への報酬分配 rk(s,u)を決定する際
に、他のエージェントの行動は固定して、自分があるデフォルトの行動 ck をとった時に
得られたであろう報酬との差分として次のように定義される。

rk(s,u) = r(s,u)− r
(
s,
(
u−k, ck

))
(3.73)

ここで、u−k はエージェント k以外の行動である。しかし、この手法では、デフォルト
の行動 ck を設計者が決める必要があり、その設定は一般に簡単ではないことが指摘され
ている [4]。
COMA（Counterfactual Multi-Agent Policy Gradients）[4]は関数近似を用いたActor-

Critic ベースの手法であり、Difference Rewards のコンセプトを継承しつつも前述のデ
フォルトの行動設定の問題を回避している。図 3.4に COMAの概要を図示する。

図 3.4 COMA（文献 [4]より抜粋）

COMAでは、全エージェントのジョイントアクション uで条件つけられた中央集権的
な Criticを学習し、エージェントごとのローカルな観測のみを入力とする Actorにより
行動が決定されることが特徴である。報酬分配については、明示的にデフォルトの行動を
とった場合との差異を計算するのではなく、次のように他のエージェントの行動 u−k を
固定した上で、自分の行動で周辺化した Q値との差分をアドバンテージとして学習に用
いている。

Aa(s,u) = Q(s,u)−
∑
u′a

πa (ua | τa)Q
(
s,
(
u−a, u′a)) (3.74)

一方で、グローバルな報酬のみを用い、エージェントごとの Q値の分解を内部的に計
算する手法も提案されている [5, 6]。
VDN（Value Decomposition Network）[5]は、グローバルな Q値 Qtot を各エージェ
ントのローカルな観察 hと決定 aのみで条件つけられるエージェントごとの Qi の足しあ
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わせにより近似表現している。

Qtot

((
h1, h2, . . . , hd

)
,
(
a1, a2, . . . , ad

))
≈

d∑
i=1

Q̃i

(
hi, ai

)
(3.75)

図 3.5に VDNの概要を図示する。

図 3.5 VDN（文献 [5]より抜粋）

各エージェントは、それぞれ argmaxQi により独立に行動を決定し、環境から得られ
るグローバルな報酬をもとにニューラルネットワークのパラメータを更新する。
VDNでは、単純な足しあわせにより Qtot を表現するために、その表現力には制約が多
く、また行動決定時には利用できないが学習時に利用できる情報を活用し切れていないと
いう課題がある。それに対し、エージェントごとの Q値に対して非線形な処理を通じて
Qtot を表現する QMIX [6,8]が提案されている。
QMIXでは、Qtot 各エージェントのローカルな Qを最大にする行動が Qtot の最大化
になることを保証するために以下の制約をおいている。

∂Qtot

∂Qa
≥ 0,∀a (3.76)

図 3.6にQMIXの概要を図示する。上記制約を満たすために、Qtot を生成するMixing

Networkのパラメータが全て正になるように hypernetworkにより生成されている。

(b) 環境の非定常性
IQLでは、他のエージェントの選択した行動を考慮せずに学習するために、通常の行動
価値の更新ルールでは最適なジョイントアクションが学習されないことが起きうる。例と
して次のような設定を考える。
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図 3.6 QMIX（文献 [6]より抜粋）

ある状態に k 回訪問し、あるエージェントが毎回 a1 の行動を選択したとする。その時
に得られた報酬が、r1, ..., rk だったとした場合に、ri の変動は、報酬関数の内在的な変動
だけでなく、他のエージェントがどのような行動をとったかにも左右される。この状況で
Q学習すると、状態 sで行動 a1 をとった場合に得られる即時報酬の推定値としては、得
られた報酬の平均値が用いられることになる。他のエージェントがある特定の行動をとっ
た時のみ大きな報酬が得られるような問題設定においては、このように平均値を用いて行
動価値を更新していると、最適なジョイントアクションを求めることは困難である。
これに対する手法として、Hysteretic Q [71]と Lenient Q [72]が提案された。
Hysteretic Q では、以下のように TD 誤差の正負に応じて異なる学習率を適用する。
数値実験 [71]では、α = 0.1, β = 0.01が適用されており、TD誤差が負の場合には学習
率を相対的に低く設定することで、楽観的に行動価値を更新する。

δ ← r + γmaxa′ Qi (s
′, a′)−Qi (s, ai)

Qi (s, ai)←
{

Qi (s, ai) + αδ if δ ≥ 0
Qi (s, ai) + βδ else

(3.77)

一方で、Lenient-Q学習では、平均ではなく最大値を用いて行動価値を更新する。環境
から取得した即時報酬に基づく行動価値が現在の行動価値よりも大きい場合、すなわち
Q(s, a)が増加する場合には常に更新し、一方で減少する場合には温度パラメータで表現
される条件を満たす場合のみ更新する。これにより、ある状態 sにおいて適切なジョイン
トアクションが選ばれた場合をより重視して行動価値が更新されることになる。
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(c) 経験メモリの利用
IQLにおいても、シングルエージェントにおける関数近似 Q学習と同様に行動価値関
数の関数近似が可能である。しかし、関数近似で一般的に用いられる経験メモリによる
バッチ型の学習では、IQLにおける非定常な環境の問題はより深刻となる。各エージェン
トの経験メモリに蓄積されたデータはその時点での他のエージェントの行動価値に依存し
ており、すなわち現在の環境のダイナミクスを表すものではなくなるためである。
Lenient-Q、及び、Hysteretic-Q 共に、関数近似を用いた場合においても拡張されて
いる。
Lenient-DQN (LDQN) [73]では、Lenient-Qのコンセプトを深層ニューラルネットで
関数近似した場合に拡張しているが、経験メモリを活用するために、各経験に対して学習
に使うかどうかを判定する条件とする leniency値を保持している。
Hysteretic-Qを RNN(Recurrent Neural Network)を用いた関数近似 Q学習に拡張し
た Hysteretic Deep Recurrent Q-Networks (HDRQNs) [74]では、Hysteretic-Qと同様
に TD誤差の正負に応じた二つの学習率が導入されており、数値実験では、α/β が 0.1か
ら 0.6の範囲では協調的な方策の学習に成功しており、特に 0.4から 0.5の設定が最も良
い結果が得られたと報告されている。

3.3.1 高次元離散行動空間に対するマルチエージェント強化学習
本来シングルエージェントの問題を決定空間の問題に対処するためにマルチエージェン
トとして扱う研究結果は複数報告されている [7, 75]。
Branching Dueling Q-Network（BDQ） [7] は、複数可動部を持つロボット制御を想
定して提案された。図 3.7に BDQのアーキテクチャを示す。
可動部が複数ある場合、それぞれの可動部の決定空間が Ai だとした時に、全体として
のジョイントアクションの決定空間の大きさは、∏i |Ai|となり、可動部の数に応じて指
数的に増加する。決定空間の問題に対処しながらも可動部間で協調的な方策を学習する
ことを意図し、ニューラルネットワークを用いた関数近似 Q学習エージェントを、下層
部分に共通層に続いて n 次元の枝分かれした形で表現することで、全体として行動数は
ロボットの可動部の数 n に対して線形に増加するアーキテクチャが提案されている。こ
れは、下層のニューラルネットワークのパラメータがエージェント間で共有される構造
を持つ特殊な IQLとみなすことができる。MuJoCoのベンチマークタスクにおける数値
実験では、共通部分を持たない Independent Dueling Q-Network（IDQ）では可動部の
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図 3.7 BDQ (文献 [7])より抜粋）

数が増えるにつれ協調的な行動が学習できないのに対し、BDQ では学習に成功してお
り、DDPG [57]などの強化学習手法より良いパフォーマンスが得られたことが報告され
ている。
BDQでは、グローバルな報酬のみが得られることが想定されており、TDターゲット
および損失関数は次のように定義されている。

yd = r + γ
1

N

∑
d

Q−
d

(
s′, argmax

a′
d∈Ad

Qd (s
′, a′d)

)
, (3.78)

L = E(s,a,r,s′)∼D

[
1

N

∑
d

(yd −Qd (s, ad))
2

]
(3.79)

ここで、d ∈ {1, ..., N}は可動部（枝）のインデックス、|Ad| = nは各枝の決定空間、
yd は枝 d の TD ターゲット、ad ∈ Ad は枝 d の行動、Qd は状態 s で行動 ad をとった
場合の枝 dの行動価値、Q−

d はターゲットネットワーク、D は経験メモリ、aはジョイン
トアクション (a1, a2, ..., aN )である。数値実験において、TDターゲットの設定として、
式 3.78の方が以下で表されるナイーブな設定よりも良い結果が得られている。

yd = r + γQ−
d

(
s′, argmax

a′
d∈Ad

Qd (s
′, a′d)

)
(3.80)

また、以下のように Dueling Network [76]を導入しており、ある状態 sの状態価値に
ついて、全ての枝が同一の評価を持つような設定となっている。

Qd (s, ad) = V (s) +

Ad (s, ad)−
1

n

∑
a′
d∈Ad

Ad (s, a
′
d)

 (3.81)
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3.3.2 サプライチェーン関連分野における強化学習の適用例
最後に、サプライチェーンにおける強化学習の適用例について説明する。これまで同時
補充問題に対して強化学習による既存研究はおそらく存在していないが、サプライチェー
ンマネジメントという広い枠組みにおいてはいくつも例がある [75,77–81]。このうち、関
数近似を用いた強化学習による研究についていくつか説明する。
Gabelら [75]は、ジョブショップスケジューリングと呼ばれる工場内の工程計画の作
成にマルチエージェント強化学習を適用している。工場における各リソースを独立した
エージェントとして、Neural Fitted Qによる関数近似 Q学習が用いられている。
Kemmerら [81]は、1工場、複数倉庫のサプライチェーンにおいて、工場での生産数量
と各倉庫への輸送数量の決定を強化学習により求めている。ルールベースでの方策をベン
チマークとして、関数近似強化学習による方策の方が総費用の観点で良いパフォーマンス
が得られている。
また、多層サプライチェーンの典型的な問題設定であるビールゲームを題材とした研究
も複数存在する。Oroojlooyjadidら [79]は、サプライチェーンにおけるエンティティの
一つを学習対象として、他のエンティティの方策を基在庫方策など一般的な方策に固定し
て学習させている。一方で、Fujiら [80]は、ビールゲームにおいて登場する全てのエン
ティティ（工場や卸、小売）を学習対象として、それぞれの補充方策をマルチエージェン
ト強化学習により求めている。ここでは、マルチエージェント強化学習の非定常な環境に
対処するために、学習プロセスにおいてあるエージェント以外の方策を固定する、という
工夫がされている。
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3.4 問題設定
本論文での問題設定を説明する。確率的な定常需要のもと、海外倉庫から国内倉庫への
補充を想定した多品目在庫システムを考え、国内倉庫における在庫保管費用、欠品費用、
輸送費用の合計の最小化を目的とする。以下の表記を用いる。

i : 商品インデックス, i = 1, ..., N

t : 時点, t = 1, ...., T

LT : 補充リードタイム (週)

li : 商品 iの補充ロットサイズ (パレット)

di,t : 商品 iの時点 tでの需要数 (パレット)

xi,t :商品 iの時点 tでの補充数 (パレット)

Outi,t : 国内倉庫から顧客への商品 i時点 tでの出荷数 (パレット)

Ini,t : 海外倉庫からの商品 i時点 tの補充入荷数 (パレット)

Ii,t : 国内倉庫の商品 i時点 tでの手元在庫数 (パレット)

Ipi,t : 国内倉庫の商品 i時点 tでの在庫位置 (パレット)

ui,t : 商品 i時点 tでの国内倉庫での欠品数 (パレット)

ここで、欠品時は機会損失とする. 時刻 tに補充された商品は、時刻 t + 1以降に利用
可能であるとする。本論文では、上流倉庫での在庫欠品や、納品遅れはないものと想定
する。そのため、手元在庫量、補充量、出荷量、需要量、欠品数量は以下の関係が成り立
つ。ここで、在庫位置とは手元在庫量に既に補充をかけたが未入荷の数量を加えた数量を
表す。

Ini,t+LTi
= xi,t (3.82)

Outi,t = min(di,t, Ii,t) (3.83)

Ii,t+1 = Ii,t −Outi,t + Ini,t (3.84)

Ipi,t+1 = Ipi,t −Outi,t + xi,t (3.85)

ui,t = di,t −Outi,t (3.86)

補充数はパレット単位を想定し、補充ロットサイズの整数倍とする。最終顧客からの需
要はパレット単位ではなく、バラ単位を想定するため小数を想定する。本論文では、補充
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リードタイム（補充指図から入荷までに必要な期間）は、日本と東南アジア諸国との一般
的なコンテナ船輸送の現状を踏まえ、3週間とする。

3.4.1 取引条件
Ctrans, Chold, Cpelをそれぞれ輸送、在庫保管、欠品費用とし、それぞれの単価を U trans,

Uhold, Upel とする。欠品費用は、欠品数に比例する形で以下のように定義される。

Cpel
i,t = Upel × ui,t (3.87)

輸送および在庫保管費用については、いくつかの取引条件を考える。1つ目は先行研究
でもよく想定されている基本取引条件であり、共同発注費用である輸送費用は数量に依ら
ず固定値、在庫保管費用は手元在庫数に比例するものとした。ここで、輸送数についても
在庫数についても制約はないものとする。

Ctrans
t = U trans (if

∑
i

xi,t > 0) (3.88)

Chold
i,t = Uhold × Ii,t (3.89)

2つ目は輸送制約を導入する。すなわち、輸送容量 CAPtrans を設定し、1回の輸送量
はこの輸送容量を超えてはいけない (

∑
i xi,t ≤ CAPtrans)という制約を設ける。

3つ目は階段状の輸送費用、すなわち輸送費用は、積載率に関わらず必要なコンテナ本
数に比例するとした。これはコンテナ船輸送やトラックなど本数・台数単位で輸送費用が
決定されるケースに該当する。

Ctrans
t = U trans × ⌈

∑
i xi,t

CAPtrans
⌉ (3.90)

4つ目は非線型な在庫保管費用の導入である。ここでは、ある一定の契約容量 (CAPwh)

までは在庫量に関わらず固定的な費用が発生し、その容量を超えた分については、割高な
単価で容量に応じた在庫保管費用が発生する設定を考える。

Chold
t = Uholdf + Uholdv ×max(0,

∑
i

Ii,t − CAPwh) (3.91)

ここで、Uholdf = Uhold × CAPwh、及び、Uholdv > Uhold とする。
5つ目として、3つ目と 4つ目の組み合わせ、すなわち、階段状の輸送費用、かつ、非
線形な在庫保管費用の設定を考える。
表 3.1 が上述の取引条件の設定を図示したものであり、図 3.8 はその視覚的な表現で
ある。
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表 3.1 本論文で検証する取引条件
取引条件 輸送費用 在庫保管費用
1) 基本 固定 線形
2) 輸送制約 固定（制約あり） 線形
3) 階段状の輸送費用 階段状 線形
4) 非線型在庫保管費用 固定 非線形
5) 階段状輸送 +非線型在庫 階段状 非線形

在庫数（パレット）

CAP!"
在庫保管費用

線形

非線形

補充数（パレット）

輸送費用

CAP#$%&' 階段状

固定

固定
（制約あり）

図 3.8 輸送費用および在庫保管費用の設定

3.5 提案手法
3.5.1 従来の方法と強化学習手法の比較
マルコフ決定過程における解法は、状態遷移関数 p(s′|s, a)や報酬関数 r(s, a)を用いる
価値反復法や方策反復法と、状態遷移関数や報酬関数を必要としない強化学習に大別され
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る。状態遷移関数 p(s′|s, a)と報酬関数 r(s, a)が既知だとしても、状態空間が大きい場合
には次元の呪い、状態遷移が複雑な場合にはモデリングの呪いにより、実際には適用が難
しいケースも存在する [82, 83]。
同時補充問題においては、需要分布に関する何らかの仮定のもとで、状態遷移関数や報
酬関数は既知として扱うことができる。しかし、状態遷移関数や報酬関数が既知だとして
も、取引条件によっては、状態遷移及び期待報酬の表現はより複雑になる。
例えば、既存研究では多くの場合、受注した時点で在庫が足りない場合でも、機会損失
ではなく受注残となる取引を想定している。欠品を受注残として想定すると、マルコフ決
定過程における状態は在庫位置のみで表現でき、状態遷移が単純になるからであるが、実
際には欠品時には顧客に待ってもらえずに機会損失となるケースも多々発生する。また、
倉庫容量や輸送容量等に何らかの制約を置く場合にも、状態遷移の複雑性は増加する。需
要についても、これまで従来研究では連続時間の元で複合ポアソン過程とする場合が多い
が、本論文のように離散時間の元で正規分布を仮定した場合には複雑な状態遷移となる。
以上のように、基本取引条件に加えて実務における追加的な取引条件の要素の追加や、異
なる需要分布を考慮しようとすると、前述のモデリングの呪いの問題は一層深刻になる。
一方で、強化学習である Q学習では、状態遷移関数 p(s′|s, a)や報酬関数 r(s, a)を用
いずに、ある状態で行動を選択したことで環境から得られるスカラー値としての報酬を用
い、サンプル平均をとる形で行動価値を学習していく。同時補充問題においては、ある補
充方策のもとで時系列での在庫の受払を計算し、補充・在庫・欠品数量に基づいて計算さ
れる総費用を報酬として環境から受け取ることで学習を進める。ある補充方策に基づく在
庫受払の計算は、取引条件や需要分布が複雑であっても容易にシミュレーションが可能で
ある。
第 2章で見た通り、発注可能点方策やMP方策など、少数のパラメータを持つ近似方策
に限定したとしても、割引発注機会の近似表現を利用した分割法によるパラメータ導出が
一般的であり、需要分布や取引条件に応じた解法が必要となる。一方で、強化学習を用い
る場合には、学習に必要なものは実際に行動して得られる報酬のデータのみであり、取引
条件が複雑になったとしても、取引条件に従って費用を計算するシミュレータを更新する
だけで学習が可能である。
一方で、本提案手法は、近似方策を用いる既存手法に比べて 2点欠点がある。1つは、
方策の型を限定せず、ニューラルネットワークを用いた関数近似により補充方策が表現さ
れるため、既存の発注可能点方策や MP 方策とは異なり、得られた方策を人間が解釈す
ることは困難であること。もう 1つは、多様な取引条件に対する適用を目的とする中で、
既存手法に対して計算効率では劣ることである。これらについては、前者は在庫管理業務
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の自動化が一層進むことで、方策の解釈の容易さの重要性は相対的に低下すると想定でき
ること、後者については自動化コンピュータの計算能力の増加や分散型強化学習手法の進
展 [58, 84–87]に鑑み、将来的に大きな問題にはならないと考えた。

3.5.2 強化学習適用の課題
同時補充問題に強化学習を用いる上では、高次元離散行動空間への対処が課題となる。
一般に高次元離散行動空間でのタスク設定はいくつかあるが、図 3.9のように分類するこ
とができる。

2D/3D空間での運動タスク
（MuJoCo）

（離散⾏動空間上）

- Walker2d-v1: 6次元
- Humanoid-v1: 17次元

階層的⾏動決定
（StarCraftⅡなど）

・カメラを移動させる→右に
・敵を選択する→ 2番⽬の

⾼次元同時決定

同時補充問題が該当
→ 次元数 = 商品数
商品1は6補充、商品2は4補充…

⾼次元離散⾏動空間での
代表的なタスク 行動空間のイメージ

次元1

次元2

次元3

0 1

c次元1

次元2

次元3

次元1

次元2

次元3

図 3.9 高次元離散行動空間の代表的なタスク

1つ目は、本来連続空間で定義される行動空間を細かく離散化して離散行動空間の問題
に変換する場合である。例えば、運動タスクにおいて、それぞれ連続空間で定義される複
数の可動部がある場合に、それぞれの可動部の行動空間を離散化した問題設定が該当す
る。2つ目は、複数の離散的な選択肢からなる決定項目が複数存在する場合であり、ここ
では高次元の同時決定が求められる。同時補充問題はこの分類に該当する。3つ目は、逐
次的もしくは階層的に行動を決定する場合で、StarCraft ii [61]のように上位の階層で選
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択した行動によって詳細の行動の選択肢が定まる場合や、複数時点先までの行動を決定す
る必要がある場合が該当する。
これらはいずれも次元数に対して指数的に行動空間が増大するという点では同じである
が、その構造は異なることがわかる。3.2.6項では、高次元離散行動空間に対する強化学
習手法を説明した。DDPG をベースにした Durac-Arnold ら [2] の手法は、前述の 1 つ
目の分類においては良い結果が報告されているものの、学習された連続空間での行動ベク
トルと実際の離散行動空間で得られる行動ベクトルとの不整合が指摘されている [7]。ま
た、高次元の行動について 1つずつ逐次的に行動を決定するMetzら [3]の手法では、行
動を決定する順番を設計者が固定的に定める必要がある。3つ目の分類である階層的行動
決定の問題では行動空間の特性から問題とならないが、商品間の補充数の相互作用が大き
い同時補充問題においては、ある固定的な順序で行動を常に決定していくことで、局所解
に陥ることが懸念される。
以上から、本論文では高次元離散行動空間を持つ同時補充問題の特徴を踏まえ、各商品
を独立したエージェントとするマルチエージェント強化学習手法を提案する。

3.5.3 マルチエージェント強化学習の適用
同時補充問題に対してマルチエージェント強化学習を適用する場合、以下 2点の両立が
求められる。

( 1 ) 商品間での協調的な補充の実現
( 2 ) 商品数に応じて指数的に大きくなる決定空間への対処
まず、Team Learning の適用を考える。本問題設定においては、各商品の在庫位置と
手元在庫を状態とすると、将来の費用は過去の状態には依存せず現在の状態にのみ依存し
て決定される。各時刻において、エージェントは全商品の手元在庫と在庫位置を観測、補
充量を決定し、輸送、在庫保管、欠品の合計費用のマイナス 1倍を即時報酬 rt+1 として
受け取る。
この時、前述の通り Q学習は以下のように定義される。

Q (st,at) = (1− αt)Q (st, at) + αt

(
rt+1 + γmax

a
Q (st+1, a)

)
(3.92)

ここで、本問題設定においては、a = (a1, a2, ..., an) ∈ A であり、これをジョイント
アクションと呼ぶ。ここで、商品 i の行動を ai ∈ Ai とすると、|A| =

∏
|Ai| とな

る。仮に、商品ごとに 6 つの離散的な行動の選択肢があった場合、商品数が 10 の場合
|A| = 610 > 60, 000, 000となる。Team Learningでは、決定空間が商品数に対して指数
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的に増加するため学習の収束は期待できない。
次に、Concurrent Learningの中で最もシンプルなアプローチである IQLの適用を考
える。IQLでは、各エージェントは他のエージェントの行動を環境の一部として次のよう
に学習する。

Qi (si,t, ai,t) = (1− αt)Qi (si,t, ai,t) + αt

(
ri,t+1 + γmax

ai

Q (si,t+1, ai)

)
(3.93)

ここで、式 3.92との差異は添字 iの存在のみであり、ここで ri,t+1 は何らかの報酬分
配に従って商品 iに分配された報酬である。しかし、IQLでは、一般に他のエージェント
の行動を考慮せずに独立して行動を決定するため、協調的な学習が困難であることが報告
されている。
「商品間での協調的な補充の実現」と「商品数に応じて指数的に大きくなる決定空間へ
の対処」の 2点の両立に向け、報酬分配に着目したマルチエージェント強化学習手法を提
案する。

共通発注
コスト

商品 補充数 均等分配
＝グローバル分配

比例分配
＝ローカル分配

1 10 10 20

2 5 10 10

3 0 10 0

	𝟏𝟓

自分は補充しなくとも費用が配賦される
→ 他商品の補充に相乗りするインセンティブがある

自分が補充しない限り費用は分配なし
→ 相乗りするインセンティブがない

図 3.10 報酬分配の例

図 3.10は、合計 15の補充で 30の共通発注費用がかかる例における報酬分配の様子を
示している。グローバル分配では、補充数に依らず均等に分配されるため、30の費用が各
商品に 10ずつ分配されている。一方で、ローカル分配では、補充数に比例する形で分配
されるため、補充数が 0である商品 3に対して共通発注費用は分配されない。
グローバル分配では、補充数によらず費用が分配されるため、まだ輸送容量に空きがあ
る場合、商品 3からすると、商品 1,2の補充を固定した場合に追加費用なく補充が可能で
あるため、在庫量から考えてすぐの補充が必要でなくともこのタイミングで補充をかける
インセンティブが存在する。一方で、ローカル分配では、自分が補充しない限り費用の分
配はないため、どんなに輸送容量に空きがあったとしてもその補充に「相乗り」をするイ
ンセンティブが存在しないことがわかる。
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このように、報酬分配は、マルチエージェント強化学習において、各エージェントが学
習する補充方策に大きな影響を与える。同時補充問題では、商品間の補充数（行動）の相
互作用が大きい、すなわち、商品ごとの適切な補充数は他商品の補充数に大きく依存する
ことが、マルチエージェント強化学習で協調的な方策を学習することをより困難にする。
報酬分配に関しては、3.3項で先行研究を説明した。これまで提案されてきた VDN [5]

や QMIX [6,8]では、内部的に分解するエージェントごとの Q値の表現に制約があり、商
品間での補充数に強い相互作用のある同時補充問題には適さないと考えられる。
実際に、商品数が 2で輸送容量が 20パレットである階段上の輸送費用を持つ同時補充
問題を考える。輸送費用はコンテナ数に比例するため、各商品の補充数に対する行動価値
は、コンテナの積載率が高くなる行動において高くなる、図 3.5.3のような形状になるこ
とが想定される。しかし、単調性を制約とする QMIX で表現できる関数は図 3.5.3 のよ
うな形状であり、図 3.5.3のような価値関数を表現することはできない [88]。なお、VDN

は QMIXにより強い制約を置いたものであるため、QMIXで表現できない関数は VDN

でも表現することはできない。

0 10
0 5 -5
10 -5 10

商品2の補充数

商品1の補充数

図 3.11 階段上の輸送費用の同時補充問題
での行動価値

図 3.12 QMIX で表現可能な関数例（文
献 [8]より抜粋

また COMA [4]では、Criticはジョイントアクションで条件つけられているものの、行
動を決定する Actorはローカルな観測のみに基づいて行動を決定する。COMAでは、こ
の Actorを用いて報酬分配が内部的に計算されているため、同様に商品間での補充数に強
い相互作用のある本問題設定には適さない。
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一方で、本論文では、マルチエージェント強化学習で一般的な Centralized Learning

with Decentralized Execution の設定ではなく、あくまで高次元離散行動空間に対処す
るためのマルチエージェントの設定であるため Centralized Learning with Centralized

Execution の設定である。すなわち、行動を決定する際に、グローバルな状態や各エー
ジェントの方策は全て観測可能であり、かつ中央集権的な行動決定が可能である。
そこで、グローバルな状態観測が可能であることを活かした BQL（Branching Q-

Learner）と、中央集権的な行動を決定するC-IQL（Conditional Independent Q-Learner）
の 2つの手法を提案する。

3.5.4 提案手法 1: BQL

State Shared 
Representation

				𝑄!	
𝑠, 𝑎!

Global 
reward

V(s)

			𝐴!	
𝑠, 𝑎!

			𝐴" 	
𝑠, 𝑎"

			𝐴#	
𝑠, 𝑎#

				𝑄#	
𝑠, 𝑎#

				𝑄"	
𝑠, 𝑎"

図 3.13 BQL（Branching Q-Learner）

ここでは、協調的な行動の学習を目的として、IQL に対し、Q 値のニューラルネット
ワークによる関数近似においてネットワークの下層をエージェント間で共有する BQL

（Branching Q-Learner）を説明する。図 3.13に提案手法の概要を示す。
BQLは、複数の可動部を持つロボット制御向けに提案された BDQN [7]をもとにして
いる。BDQNでは、各可動部を独立した意思決定者としているが、本提案手法では、各
商品を独立した意思決定者とした定式化を試みた。しかし、グローバルなスカラー報酬の
みが得られるロボットの制御と異なり、補充方策の場合には、線形な在庫保管費用を想定
した場合の在庫保管費や欠品費用については商品ごとに分解することが可能であり、また
輸送費用に関しても、各商品の補充量の情報をもとに、何からしらの分配ロジックにより
商品ごとに報酬を分配することが可能である。そこで、BDQNに対し報酬分配関数を導
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入した。

(a) 報酬分配によるエージェントの振る舞いの違い
本手法では、結果的に既存の近似方策には劣った（数値実験結果は後述）が、次に示す
手法（C-IQL）を考案する上で重要な示唆が得られた。報酬分配の設定によるエージェン
トの振る舞いの違いである。同時補充問題では、前述の通り、他の商品と強調して補充タ
イミングを合わせることで共通発注費用の低減が可能である。ここで、協調的な行動とし
て以下の 2つの行動が必要である。

• 協調的な補充行動：他商品が補充するなら自分も合わせて補充
• 協調的な延期行動：自分しか補充しないなら次回に見送り

このうち、報酬分配としてグローバルな分配とローカルな分配を双方設定したが、どち
らの報酬分配においても、協調的な補充行動もしくは延期行動のいずれかが学習できない
ことがわかった。
表 3.2、及び、図 3.14に、10商品数における BQLでの学習における設定と、学習した
補充方策の結果を示す。

表 3.2 商品別の設定と補充結果

商品 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

週平均需要 0.3 0.4 0.5 0.5 0.7 0.9 1.0 1.0 1.2 1.2

補充ロット 1.0 1.0 1.0 1.0 2.0 2.0 3.0 3.0 3.0 3.0

平均補充数（グローバル報酬分配） 1.0 1.0 1.0 2.7 2.0 2.0 3.0 3.0 3.0 3.0

平均補充数（ローカル報酬分配） 1.8 1.8 2.0 1.4 2.3 4.7 3.0 3.1 5.1 3.5

ここでは、輸送容量が 20パレットの階段状の輸送費用を設定しており、各週の需要は
全商品合計で輸送容量よりも小さい設定としている。そのため、商品間で補充タイミング
を合わせて 1回の補充が 20パレットになるように調整するのが輸送費用の観点からは望
ましい。
図 3.14に示す全商品合計の補充数と在庫数の時系列推移から見て分かる通り、グロー
バルな報酬分配では、毎週補充が発生しており、20パレットの輸送容量に対して 5パレッ
ト未満の非常に積載率の低い補充が行われていることがわかる。対してローカルな報酬分
配では、全商品の合計補充量が 0である週が多く存在している。すなわち、「協調的な延
期行動」はグローバルな報酬分配では学習できていない。
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図 3.14 報酬分配の設定により学習される補充方策の特徴（時系列推移例）
左: グローバル報酬分配、右: ローカル報酬分配

一方で、グローバルな報酬分配の方がローカルな報酬分配に比べ、在庫水準が低く抑え
られていることがわかる。この在庫水準の違いは、商品別の発注数に表れている。表 3.2

に示すとおり、グローバルな報酬分配では、各商品の平均補充数は補充ロットに一致し
ているが、ローカルな報酬分配では、補充ロットよりも大きな値になっている。これは、
ローカルな報酬分配においては、商品間で協調して 20パレットにおける積載率を高める
のではなく、各商品の補充数を多くすることで積載率を高めていることを意味し、「協調
的な補充行動」が学習できていない。
上記の報酬分配によるエージェントの振る舞いの違いは、報酬分配の設定から図 3.15

で示すように説明される。
以上から、ローカル報酬分配もグローバル報酬分配も一長一短であり、エージェント間
でパラメータを共通にしても、報酬分配設定のみによりマルチエージェント強化学習で協
調的な補充方策を学習することは困難であることを示した。

3.5.5 提案手法 2: C-IQL

数値実験結果に示す通り、BQLでは商品数が少ない場合には総費用の観点で近似方策
同等であったが、商品数が増えるに従い近似方策に劣る結果となった。そこで、他商品の
補充量を明に考慮する必要があると考え、IQLのように商品ごとに独立したエージェント
としつつ、自商品以外の合計補充量を状態の一部とした Q関数を推定するように定式化
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報酬分配 協調的な補充行動

（増やす方向）

協調的な延期行動

（減らす方向）

グローバル
（均等分配） ◯

自分以外の商品で補充がかかる場合コスト
が配賦されるため，

相乗りするインセンティブがある

×
発注量に関わらずコストが配賦されるため，
補充を止めるインセンティブがない

ローカル
（比例分配） ×

発注しなければコストは0なので，
自分がすぐに必要でなければ他商品に合わ

せて補充する必要がない

◯
最後に残った商品は全てのコストが課される
ため，延期するインセンティブがある

図 3.15 報酬分配による学習される補充方策の違い

した。本手法を C-IQL（Conditional Independent Q-Learner）と呼ぶ。
図 3.16 に提案手法を示す。各エージェントが 1 商品を構成しており、商品 i のエー
ジェントの状態行動価値関数はパラメータ θi を持つニューラルネットにより表現される。
提案手法 1との一番の差異は、各エージェントの状態行動価値関数において、他商品の合
計補充量を状態の一部としていることである。これにより、提案手法 1 では各商品の状
態価値は他商品の補充量に依存せず独立に表現されていたのに対して、本手法では合計補
充量という形で条件つけられた Q値を学習する。また、全商品の補充量を決定する中央
行動決定機構を設けた。アルゴリズム 1は本提案手法の概要を疑似コードで示している。
大きな流れは通常の IQLと変わらないが、ジョイントアクションの選択、共同 ϵ貪欲探
索、報酬分配が本手法の特徴であり、これらは以下で説明する。
在庫保管費用が在庫量に比例する場合 (取引条件 1,2,3の場合)、他商品の合計補充量以
外では、各エージェント i の状態は、商品 i の在庫と在庫の位置のみとなる。したがっ
て、状態は、 si,t = (s−i,t,

∑
j ̸=i xj,t) で定義される。ここで、 s−i,t = (Ii,t, I

p
i,t) であり、

xj,t = ljaj,t は、エージェント j が行動 aj を選択したときの補充量である。非線形な在
庫保管費用（取引条件 4,5の場合）の場合には、合計在庫量∑k Ik,t も状態として加える。
各時点で、状態 si,t にある各エージェントは、行動 ai,t (ジョイントアクション選択機
構で決定される) をとり、分配された即時報酬 ri,t+1 (報酬分配の設定に従う) を受け取
り、次の状態 si,t+1 に遷移する。無限の行動空間を考えることは非現実的であり、また、
需要に対してあまりに大きな数量を補充することはサプライチェーンの観点から非現実的
であるため、商品 iの補充可能量を Xi = {liai | ai ∈ Ai = {0, 1, 2, 3, 4, 5}}に限定した。
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図 3.16 C-IQL（Conditional Independent Q-Learner）

ここで、Ai は、商品 iの決定空間を表す。この場合、すべての商品のジョイントアクショ
ンの決定空間の大きさは、6n となる。
関数近似を用いた各エージェントの状態行動価値は、以下の損失に応じて更新される。

Li = E(si,ai,ri,s′i)∼Di
[Lδ (yi, Qi (si, ai))] (3.94)

ここで、
yi = ri + γQ−

i (s
′
i, argmax

ai

Qi(s
′
i, ai)) (3.95)

Lδ はフーバー損失関数であり、Q− はターゲットネットワークである。
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Algorithm 1 Learning procedure

Require: Ke, Ks, Freqtarget

Initialize:

Qi, Q̂i for all i

for episode = 1, · · · ,Ke do

Initialize:

s1,a1

for t = 1, · · · ,Ks do

if random ∈ [0, 1] < ϵ then: ▷ ϵ-greedy exploration

at ← select action at random

st ← update states based on the randomly selected actions

rt+1 ← simulate inventory movement based on (states, actions)

[ri,t+1]
N
i=1 ← allocate reward rt+1 ▷ credit assignment

st+1,at ← action selection in central unit ▷ joint action selection

Memory Di ← (si,t, ai,t, si,t+1, ri,t+1) for all i

update parameters of Qi for all i

if episode = 0 (mod Freqtarget) then:

Q̂i ← Qi for all i

(a) 報酬分配
環境には複数のエージェントが存在するため、時間 tにおける負の輸送、在庫保管、機
会損失費用の和が∑i ri,t を満たすような報酬分配を決定する必要がある。在庫保管費用
が式 3.89のように在庫量に線形な設定（取引条件 1,2,3）においては、以下のように、グ
ローバル報酬配分により輸送費用 Ctrans

t を商品ごとに均等に配分し、在庫保管費用は商
品ごとに独立して計算した。

ri,t+1 = −(Ctrans
t /N + Chold

i,t + Cpel
i,t ) (3.96)

一方で、在庫保管費用が式 3.90のように在庫量に非線形な設定（取引条件 4,5）の場合
には、次のように、在庫保管費用の固定費用の部分はグローバルな報酬配分、変動費用の
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0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 2 0 0 1 0 1 0

1 0 1 1 0 1 0 1 0

Initial joint-action

After first iteration

a! ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥	𝑄!((𝒔𝒊#, 0), 𝑎!)

a! ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥	𝑄!((𝒔𝒊#, 4), 𝑎!)

…

a! ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥	𝑄!((𝒔𝒊#, 5), 𝑎!)

図 3.17 ジョイントアクション選択手順

部分はローカルな報酬配分とした。

ri,t+1 = −(Ctrans
t /N + Uholdf/N + Choldf

t × Ii,t∑
i Ii,t

+ Cpel
i,t ) (3.97)

ここで、Choldf
t = Chold

t − Uholdf である。

(b) 共同 ϵ貪欲探索
探索は基本的には ϵ 貪欲法を用いる。ただし、共同補充を促すため、確率 ϵ で全ての
エージェントが同一タイミングでランダムに補充量を決定する共同 ϵ貪欲探索を用いた。
また、各エージェントはそれぞれ独立に、確率 ϵ/N でランダムな意思決定をとることと
した。

(c) ジョイントアクションの選択
各エージェントに対して分配した報酬の合計値はその時点での全体の報酬に一致するよ
うに分配しているため、ある時点での最適な意思決定とは、∑i Qi が最大になるような
ジョイントアクションを選択することであり、以下のように表される。

a = (a0, a1, ...an) = argmax
a∈A

∑
i

Qi((s
−
i ,
∑
j ̸=i

xj), ai) (3.98)

しかし、このままでは依然として広い行動空間からジョイントアクションを選択すると
いう行動空間の大きさの問題が解決できていない。学習過程では、この最適化問題をス
テップごとに解く必要があり、式 3.98の近似解を効率的に求める必要がある。
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ここで、各エージェントの行動価値関数が利用可能であるため、他のエージェントの
行動を固定して扱うことで、各 Qi が最大になるように各エージェントの行動を修正でき
る。このようにして各エージェントの行動を変更することで、より高い行動価値が得られ
るように行動空間を効率的に探索することが可能である。このジョイントアクションの決
定ヒューリスティックをアルゴリズム 2に示す。
図 3.17 に概要を示す。初期解 (0, 0, ..., 0) から探索を開始する。各反復において、各
エージェントは、他のエージェントの行動が現在の解であると仮定して決定を更新す
る。現在の解が (a0, ..., ai, ..., aN ) であれば、エージェント i にとって他のエージェ
ントの補充量の合計は、∑j ̸=i ljaj となる。したがって、エージェント i は、Qi が最
大になるように、状態 s−i が与えられたときに、行動を更新する。すなわち、ai ←
argmaxQi((s

−
i ,
∑

j ̸=i ljaj), a)のように行動を更新する。
ここで、報酬分配に応じて学習される方策の特徴を利用している。3.5.4項に示したと
おり、補充量によらず均等の共通発注費用を分配するグローバル報酬配分を用いた場合、
学習エージェントは協調的な遅延行動の学習ができなかった。しかし、初期解を全商品に
ついて補充なし、すなわち a = (0, 0, · · · , 0) から始めることで、協調的な遅延行動の機
会は常に評価されることとなり、そこを開始点として増やす方向の可能性を探索すること
で、グローバル報酬分配の弱点を補っている。
グローバル報酬配分では、補充をかけないエージェントに対しても、共通発注費用の負
担分は 1/N である。そのため、ジョイントアクション探索手順では、一旦、1 つ以上の
エージェントが補充を決定したとき、在庫量がそれほど低くないエージェントについても
自分の補充数に関係なく共通発注費用が配分されるため、いますぐの補充が必要でない場
合にも、他とタイミングとあわせて補充をかける、すなわち協調的な補充行動行動が生ま
れることにつながる。
ここで、上述のヒューリスティック手順に対して既存方策の観点からの解釈を与える。
既存方策の一つである発注可能点方策では、商品ごとに (s, c, S)のパラメータを持つが、
そのうち、s, cにより以下を決定している。

• (1) 在庫がなく、すぐに補充しなければいけない商品: 在庫 ≤ s

• (2) 今すぐの補充は必要ないがもうすぐなくなりそうなので便乗したい商品: s <

在庫 ≤ c

一方で、本提案手法におけるヒューリスティック手順は、以下のような探索であると解
釈できる。
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Algorithm 2 Joint-action selection

Require: [si]
N
i=1, [Qi]

N
i=1, K

function evaluate(a)

xi ← liai for all i

qthis ←
∑

i Qi(si,
∑

j ̸=i(xj), ai)

if (qthis > qbest) then

qbest ← qthis

abest ← a

return qthis

function search(x, sequential:bool, start:integer=1)

for i = 1, · · · , N (starting from start) do

ai ← argmaxQi(si,
∑

j ̸=i(xj))

if sequantial then:

xi ← liai

x ← {liai}Ni=1

return a, x

Initialize:

abest ← (0, 0, · · · , 0)
qbest ← evaluate(abest)

for k = 1, · · · ,K do

a,x← search(x, sequential=False) ▷ batch search

qkbest ← evaluate(a)

for i = 1, · · · , N do

a,xseq ← search(x, sequential=True, start=i) ▷ sequential search

qseq ← evaluate(a)

if (qsec > qkbest) then:

qkbest ← qsec

x← xseq

return abest
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• 上記 (1)に該当する商品を初回の反復で探索
• その条件のもとで、(2)のように「相乗り」する商品を探索

ただし、そのルールは (S, c, s)のように固定的なものではなく、合計の Q値がより大き
くなるような組み合わせを反復的に探索する。

3.6 数値実験
3.6.1 実験設定
本提案手法の本来の目的は、様々な需要特性に対して単一のモデルで良い結果を達成
し、そして実務でありうる取引条件に対し、簡易な修正で適用可能な解法を確立すること
であった。これを確認するために、以下の 2点を検証項目とする数値実験を行った。

( 1 ) 提案手法は、基本取引条件のもと、様々な需要特性に対して、既存の近似方策同
等以上のパフォーマンスが達成できるか？
( 2 ) 提案手法は、追加的な取引条件のもと、既存の近似方策同等以上のパフォーマン
スが達成できるか？
上記を確認するため、1) 商品数、2) 取引条件、3) 需要特性（需要の分散および商品間
での相関）を要素とした数値実験を行った。商品数については、確率的需要における同時
補充問題の数値実験の一般的な設定が先行研究では 2から 12までの範囲であることに鑑
み、2, 5, 10の 3つのケースを検証した。需要特性については、需要の分散の程度を表す
cv と、商品間での相関の度合いを表す ρの 2つのパラメータを変化させた。これら 2つ
のパラメータは全商品共通である。
需要は平均ベクトル µ、分散共分散行列 Σとする多次元正規分布に従うとし、次のよう
に時刻 tにおける需要ベクトル dt を発生させた。

dt = [di,t]
N
i=1 ∼ N(µ,Σ) (3.99)

Σi,j = σi × σj × ρ|i−j| (3.100)

ここで、商品 iの需要の分散は σi = cv × µi である。
数値実験における単位期間当たり平均需要ベクトル µ, ロットサイズ、輸送容量および
倉庫容量の設定を図 3.3 に示す。階段状輸送費用を想定する取引条件 3 及び 5 について
は、単位期間当たりの需要量が輸送キャパシティ CAPtrans よりも大きくするため、他の
取引条件に比べて大きな需要を設定している。以上をまとめると、数値実験は以下の要素
より構成される。
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( 1 ) 商品数 n: 2, 5, 10

( 2 ) 取引条件: 1, 2, 3, 4, 5

( 3 ) 需要特性 cv: 0.4, 0.6、ρ: -0.5, 0, 0.5

表 3.3 数字実験の設定（商品数、平均需要、ロットサイズ、及び、輸送/倉庫容量）

取引条件 商品数 µ ロットサイズ 輸送容量 倉庫容量
1 2 [2, 2] [4, 4] - -

2 [2, 2] [4, 4] 20 -

3 [15, 15] [10, 10] 20 -

4 [2, 2] [4, 4] - 20

5 [15, 15] [10, 10] 20 30

1 5 [0.3, 0.4, 0.5, 0.5, 0.7] [1, 1, 1, 1, 2] - -

2 [0.3, 0.4, 0.5, 0.5, 0.7] [1, 1, 1, 1, 2] 20 -

3 [3, 4, 5, 5, 7] [5, 5, 5, 5, 5] 20 -

4 [0.3, 0.4, 0.5, 0.5, 0.7] [1, 1, 1, 1, 2] - 20

5 [3, 4, 5, 5, 7] [5, 5, 5, 5, 5] 20 30

1 10 [.3, .4, .5, .5, .7, .9, 1., 1., 1.2, 1.2] [1, 1, 1, 1, 2, 2, 3, 3, 3, 3] - -

2 [.3, .4, .5, .5, .7, .9, 1., 1., 1.2, 1.2] [1, 1, 1, 1, 2, 2, 3, 3, 3, 3] 20 -

3 [1.5, 2, 2.5, 2.5, 3.5, 4.5, 5, 5, 6, 6] [3, 3, 3, 3, 5, 5, 5, 7, 10, 10] 20 -

4 [.3, .4, .5, .5, .7, .9, 1., 1., 1.2, 1.2] [1, 1, 1, 1, 2, 2, 3, 3, 3, 3] - 20

5 [1.5, 2, 2.5, 2.5, 3.5, 4.5, 5, 5, 6, 6] [3, 3, 3, 3, 5, 5, 5, 7, 10, 10] 20 30

また、費用の単価として、Uhold, Upel, U trans は、コンテナ船輸送および日本国内での
在庫保管費用を踏まえ、それぞれ 0.02、1.0、1とした。

3.6.2 ベンチマーク方策
定期的在庫観測システムの同時補充方策として代表的な発注可能点方策および MP 方
策を比較対象手法とした。発注可能点方策は、商品ごとに 3つのパラメータ s、c、S があ
り、それぞれ発注点、発注可能点、基準在庫点を表し、MP方策は、発注タイミングの頻
度を表すグローバルパラメータ 1つと、商品ごとの 2つのパラメータ、発注点 s、基準在
庫点 S を持つ。
遺伝的アルゴリズム (GA) を用いて各方策のパラメータを導出した。GA は進化コン
ピューティングの一部である。GAは、母集団と呼ばれる解の集合（染色体で表される）
から始まる。ある母集団から解を取り出し、新しい母集団を形成するために使用し、新し
い母集団が古い母集団よりも優れたものになるようにする。新しい解（子孫）を形成する
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ために選択された解は、その適合度 (fitness)に応じて選択される。
それぞれの解、すなわちベンチマーク方策のパラメータセットについて 12回のシミュ
レーションを行い、その 12回のシミュレーションの平均的な総費用を適合度関数とした。
交叉と突然変異は GAの基本的な 2つの演算子である。ここで 2点交叉を用いた。交叉
が行われた後、突然変異が行われる。母集団数、交叉確率、突然変異確率、世代数は、そ
れぞれ 50回 N、0.5回、0.2回、100回である。s, c (発注可能点方策の場合)と S はそ
れぞれ実数値であり、MP方策のグローバルパラメータは整数である。バイナリコーディ
ングを用いた実装には、ライブラリ deap [90]を使用した。
発注可能点方策およびMP方策は、どちらも輸送容量を考慮していない。そのため輸送
容量の設定のある取引条件 2,3,5については、輸送容量を考慮するための追加的なロジッ
クを実装した。確率的な需要での同時補充問題で輸送容量考慮した研究 [89]と同様に、輸
送容量が設定されている場合には積載率をできるだけ高めるような調整を加えている。
研究 [89] と同様に輸送容量の残容量を考慮し、補充数量の合計が輸送容量を超
えていたり、積載率が低い場合に、補充数を調整する手順を実装した（積載率は∑

i xi,t/(⌈
∑

i xi,t

CAPtrans
⌉ × CAPtrans)で定義される）。なお、容量制約のある取引条件 2の場

合には、利用できるコンテナが 1本のみという制約が加わる。
アルゴリズム 3 に積載率調整手順の擬似コードを示す。発注可能点方策およびMP方
策はどちらも、商品 iの基在庫点を表すパラメータ Si があり、このアルゴリズムは、調
整在庫位置 Ipi + x̂i が基在庫点 Si に最も近い商品を調整対象商品として選択する。ここ
で、x̂i は商品 iの調整後の補充数を表す。補充数を減らすか増やすかは、積載率に基づい
て決定する。補充数を減らす場合には在庫位置が s1 以下、増やす場合には s2 以上である
商品の中から、上述した基準に基づいて商品を選択する。ここで、(s1, s2)は、発注可能
点方策の場合は (s, c)、MP方策の場合は (s, s)である。この手順を追加することで、ベ
ンチマーク方策の性能が向上することを確認した。積載率調整手順の評価は 3.6.4に記載
する。

3.6.3 強化学習による解法
強化学習による手法としては、BQLと C-IQLに加え、通常の IQLも比較対象として
加えた。それぞれの手法における詳細な設定をここで示す。BQLでは、ネットワークの
共通部分は 512,256の隠れ層を持ち、枝分かれした部分については枝ごとに 128の隠れ層
の設定とし、オプティマイザーには Adamを用いた。すべての隠れ層は ReLuによる活
性関数で、出力層は線形である。C-IQLおよび IQLについてはどちらも各エージェント
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Algorithm 3 積載率調整手順
Require: CAPtrans,x, I

p, s1i , s
2
i

n← ⌈
∑

i xi,t

CAPtrans
⌉

mode← decrease or increase depending on loading ratio

if mode = decrease then ▷ emptying one vehicle

while
∑

i xi > (n− 1)× CAPtrans do

j ← argmini∈j|Ip
j <s1j

(|Si − (Ipi + xi − li)|
xj ← xj − lj

else ▷ filling the ”free” remaining capacity

while
∑

i xi < n× CAPtrans do

j ← argmini∈j|Ip
j >s2j

(|Si − (Ipi + xi + li)|
xj ← xj + lj

return x

64, 32, 32の隠れ層を持ち、オプティマイザーおよび活性化関数の設定は BQLと同様で
ある。
1エピソードは 200ステップ、学習エピソード数は 3,000、経験メモリ容量は 100,000、
学習におけるミニバッチサイズは 32 とした。ターゲットネットワークの更新頻度は 10

エピソードに 1回とした。学習率はエピソードに対して指数減衰させ、C-IQLでは、TD

誤差が負の場合にはその時点の学習率に 0.4を乗じる形で TD誤差の正負に応じて異なる
学習率を適用した [71, 74]。

3.6.4 数値実験結果
(a) 総費用評価
表 3.5は、実験結果の概要として総費用を示す。表 3.7は、学習した方策下での在庫受
払時系列の統計量として平均在庫量と積載率を示しており、学習した補充方策の特徴を輸
送費用と在庫保有費用のトレードオフの観点から検討できる。また、学習した方策に従っ
た在庫受払のシミュレーション結果例として、全商品合計の補充量及び在庫量の時系列推
移を図 3.7以降に示す。なお、商品間の需要相関の有無が性能に有意な影響を与えなかっ
たため、表 3.5では ρ = 0の場合の結果のみを示している。参考までに、需要相関がゼロ
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ではない 2商品の場合の結果を表 3.8 に示した。
発注可能点方策とMP方策の比較では、商品数が少ない場合、特に需要偏差が大きい問
題ではMP方策の性能が低く、従来研究での報告と一致する。一方で、商品数が 10の場
合は、すべての取引条件のもとで、MP方策の性能は発注可能点方策と同等かそれ以上の
性能を示している。
固定的な共通発注費用を想定した基本取引条件（取引条件 1）では、提案手法の性能は、
需要偏差や商品数に関わらず、ベンチマーク方策の優れた方とほぼ同等であった。ただ
し、表 3.7から、総費用は同程度であるものの、学習した方策の特徴は異なることがわか
る。提案手法における在庫量はベンチマーク方策よりも低い一方で、特に商品数が多くな
ると、ベンチマーク方策の積載率は提案手法よりも高くなっている。C-IQL 以外の強化
学習手法との比較は表 3.6 に示す。IQL は、商品数が 2 の単純な場合においてもベンチ
マーク方策に大きく劣る結果となっている。BQLは商品数が少ない場合にはベンチマー
ク方策同様の結果が得られているが、商品数の増加と共にベンチマーク方策に対するパ
フォーマンスの低下が見られた。
輸送容量制約がある場合と階段状輸送費用の場合（取引条件 2,3,5）には、ベンチマー
ク方策に比べて C-IQL の性能が良く、商品数の増加に伴って性能の差は拡大している。
この性能差は、ベンチマーク方策が輸送容量を適切に考慮できていないことを示唆してい
る。先に示したとおり、輸送容量を考慮するために、追加の積載率調整ヒューリスティッ
ク手順を導入した。しかし、GAによるパラメータ最適化と積載率調整ヒューリスティッ
クという 2段階の手順は、それぞれ総費用の削減に寄与しているものの、必ずしも良い解
が得られるわけではない（2段階手順の詳細な評価については後述）。表 3.7を見ると、基
本取引条件の場合と同様に、提案手法の在庫量が発注可能点方策よりも低いのに対し、発
注可能点方策の積載率は提案手法よりも高くなっている。総費用としては提案手法の方が
小さいことから、C-IQLの方が、ベンチマーク方策を用いた 2段階手順よりも在庫保管
費用と輸送費用のトレードオフにより適切に対処できていることを示している。
一方、需要のばらつきが大きい場合 (cv = 0.6)、ベンチマーク方策に対するパフォーマ
ンスの向上度合いが限定的であることがわかる。需要の分散は強化学習において報酬の分
散に直接的につながっており、その結果学習が安定していない可能性が考えられる。もう
一つの可能性としては、ジョイントアクション選択のヒューリスティックにおける逐次探
索手順が考えられる。アルゴリズム 2の逐次探索では、2番目以降の検索結果がランダム
に選択されるため、入力状態と行動値関数のパラメータが同じであっても、選択された
ジョイントアクションが変化する可能性があり、すなわち、選択されたジョイントアク
ションが最適ではない可能性がある。この逐次探索におけるランダム探索の影響は、需要
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偏差が大きいほど大きくなると考えられる。
非線形在庫保管費用の場合（取引条件 4）では、ベンチマーク方策に対して有意に良好
な結果は達成できなかった（平均値としては提案手法の方が若干性能が劣るが、6回の実
行における標準偏差を考慮した場合には、その差は有意なものではない）。実験結果から、
GA を用いて方策パラメータを最適化した場合、今回のベンチマーク方策は追加のロジッ
クを必要とせずとも非線形在庫保管費用を考慮できているといえ、非線形な在庫保管費用
のためのみに新たな解法を考案する必要性は比較的低いと結論づけられる。
最後に、環境問題の観点から積載率について述べる。本実験ではあくまでも輸送費用、
在庫保管費用、機会損失費用の合計費用のみを考慮しており、その合計費用の観点から
は必ずしも積載率の最大化が費用最小化につながらないことを示した。一方で、サプラ
イチェーンにおける温室効果ガス、特に CO2排出量の大きさは従来より問題視されてい
る。コンテナ船による海上輸送における CO2排出量は、これまでは貨物の重量と運送す
る距離のみで定まるトンキロベースで簡易的に計算されることが一般的であったが、積載
率が低い場合にトンキロ当たりの CO2排出量が増大することがわかってきており、コン
テナ船での業界標準を提供する Clean Cargo Working Group（CCWG）も 2018年のレ
ポート [91]において、将来的に CO2排出量の計算式に積載率を導入することを示してい
る。本提案手法においては、CO2排出量を金額換算した費用に変換して導入することで、
CO2排出量も考慮した補充方策の学習が可能である。
上海–東京間を 40ftコンテナ船で輸送した場合を想定した CO2排出に関わる環境価値
の試算結果を図 3.4に示す。ここで、CO2取引価格とは、2020年 9月における再エネクレ
ジットの価格 [92]を用いており、コンテナ船によるトンキロあたり CO2排出量は 56.4g

とした [93]。上海–東京間での 40ftコンテナ輸送費用は近年変動が大きいが、JETRO調
査レポート [94] をもとに 30,000 円とすると、再エネクレジットの価格で換算した CO2

排出の環境価値は輸送費の 2 割弱を占めることがわかる。また、再エネクレジットは近
年上昇傾向であり、今後輸送費に対する割合はさらに上昇する可能性も考えられること
から、RE100加盟企業など再生可能エネルギーの積極的利用を宣言する企業にとっては、
海上輸送における CO2排出量を考慮した補充方策の重要性は年々増加していくことが想
定される。

(b) 商品数及び決定空間の大きさを増やした場合の評価
前述の実験では、最大で商品数は 10であり、各エージェントの行動空間 |Ai|の大きさ
は 6に制限していた。商品数及び各エージェントの行動空間の設定はどちらもジョイント
アクションの行動空間に影響を与える。そこで、これらを増やした場合の性能評価を実施
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表 3.4 CO2排出に伴う環境価値
数値 単位

再エネクレジット CO2取引価格 1,887 円/ton

40ftコンテナ

CO2排出量単位 56.4 g/ton-km

重量 30,000 kg

距離（上海–東京） 1,764 km

運賃（上海–東京） 30,000 円
輸送 ton-km 52,920 ton-km

CO2排出量 2.98 ton

CO2価格換算 5,632 円

した。
まず、商品数を 50にまで増やした場合について述べる。ここでは基本取引条件で商品
数が 10の場合をもとに、需要やロットサイズの条件が同様の商品がそれぞれ 5つずつ存
在する商品数 50の状況を設定し、ベンチマーク方策との比較評価を行なった。表 3.9に
結果を示す。ここで、(cv, ρ) = (0.2, 0)である。C-IQLでの数値実験の設定は他の商品数
との条件と同一であるが、ベンチマーク方策では世代数は 100 では収束しなかったため
200とした。
表 3.9の通り、C-IQLで学習した方策が最もパフォーマンスが良い結果となり、商品数
が増えた場合に計算時間はエージェント数に比例して長くなるものの、GAよりも総費用
の観点で良い解に収束している。
発注可能点方策が MP 方策と比べて高い費用になっているのは、方策のパラメータ数
が発注可能点方策では商品ごとに 3つ存在するため 50商品では 150のパラメータが存在
し、結果として良い解に収束できていないことが考えられる。
次に、行動空間についての評価について述べる。行動空間が小さすぎると、最適解が含
まれていない可能性があり、一方で行動空間が大きすぎると、収束しなかったり、収束す
るまでに長いエピソードが必要になったりする可能性が想定される。そこで、cv = 0.2の
基本取引条件について、行動空間を大きくした場合の性能への影響を評価するための追加
実験を行った。なお、|Ai| = 6のシミュレーションでは、商品数が 2, 5, 10の基本取引条
件において、{0, 1, 2, 3, 4, 5}の中で選択された最大の行動（ロットサイズの乗数）は、そ
れぞれ 3, 4, 2であり、全ての商品に対して |Ai| = 6は十分に大きい設定であると言える。
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表 3.10から、同じ実験環境下では、商品数 5の場合までは、|Ai| = 10と |Ai| = 20の
場合は、|Ai| = 6の場合と同等の性能が得られることを確認した。一方で、商品数 10の
場合には、|Ai|の増加に対し、若干のパフォーマンス低下が見られた。本手法を適用する
場合には、最適解が含まれると想定される範囲でなるべく小さな決定空間を設定すること
が望ましい。

(c) ベンチマーク手法における 2段階手順の評価
輸送容量制約及び階段状の輸送費用の取引条件については、輸送能力を考慮するため
に、アルゴリズム 3で示される追加的なヒューリステスティック手順を導入した。ここで
は、1) GAを用いてベンチマーク方策のより良いパラメータを求め、2) 積載率調整手順
を適用する、という 2段階で構成されている。この 2段階の手順の有効性を個別に評価す
るために、5商品の取引条件 3（階段状輸送費用）を対象として、パラメータ固定（GA最
適化なし）and/or 積載率調整なしの追加実験を実施した。
固定パラメータとして、各商品の予め設定された発注点 si は、0.1%欠品水準を想定し
た安全在庫に 3期間分の平均需要を加えたもの、すなわち 3µi + 3.1σi

√
LTとした。各商

品の発注可能点 ci は、si に 1期間分の平均需要を加えたものとし、各商品の基在庫量 Si

は、si に 2期間分の平均需要を加えたものとした。MP方策の補充頻度を表すグローバル
パラメータは 1とした。
表 3.11 に結果を示す。GA によるパラメータ最適化の有効性としては、GA を適用し
ない場合の方が GAを適用した場合よりも総費用が高くなっており、GAで導出されたパ
ラメータを適用することで改善されていることがわかる（表 3.11で積載率調整しない場
合の行ごとの比較）。また、積載率の調整手順については、GAによる最適化の有無に関
わらず、全てのケースで総費用が減少している（表 3.11の列ごとの比較）。
しかし、cv = 0.2の発注可能点方策では、GAと積載率調整の 2段階手順を踏んだ方策
の総費用（460.0）が、GAを使わずに積載率調整手順を用いた方策の総費用（448.7）よ
りも高くなっていることがわかる。これは、2段階の手順で最適解に収束できなかったこ
とを意味しており、発注可能点方策やMP方策を含む既存の方策を、基本取引条件以外に
拡張することの難しさを反映していると考えられる。

(d) 計算時間の評価
提案手法とベンチマーク手法の計算時間について述べる。ここで、実際の計算時間は、

GAでは世代数と各母集団の個体数の設定に依存し、強化学習を用いた提案手法ではエピ
ソード数の設定に依存するため、絶対的な計算時間の比較ではなく、商品数に対する計算
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時間の変化を分析することに重点を置く。
表 3.12 に平均的な計算時間を示す。ここで、提案手法は商品数に関係なく同じエピ
ソード数を設定した一方、GAの設定では、母集団の数を商品数に応じて変更している。
そのため、公平な比較のため、実際の時間を N/2で割った仮想的な計算時間を GAの場
合に (·)で示している。
実験は同一コンピュータ上で行い、GPUは一切使用していない。なお、行動値関数の
ニューラルネットワークのアーキテクチャは単純であるため、GPUを使用しても計算時
間の改善にはつながらない。
GA では母集団と世代数、提案手法ではエピソード数を商品数によらずに設定した場
合、どちらも商品数に対して計算時間がほぼ線形となっている。ここで、本数値実験にお
いては、並列計算処理は採用していない。
提案手法における学習時間の大部分は各エージェントの行動価値関数のニューラルネッ
トワークのフォワードとバックワード処理に費やされており、これらの処理をエージェン
トごとに並列計算することで、提案手法の計算時間の短縮は可能である。提案手法では、
他の商品の情報は、合計補充量という形で各エージェントのネットワークにスカラーと
して入力されるため、各エージェントの行動価値のパラメータ数は商品数に対して変化
しない。したがって、十分な数の CPUが利用可能であれば、計算時間は商品数に対して
亜線形にしか増加しない。また Ape-X [85]や IMAPLA [87]などシングルエージェント
に向けに提案された分散型強化学習手法はマルチエージェントの設定にも適用可能であ
り [95]、さらなる計算時間短縮が可能であると想定される。
一方で、GAのパラメータ最適化の計算時間についても、各解の評価での並列処理、も
しくは本論文で採用したバイナリコーディングの代わりにグレイコーディング [96, 97]を
用いることで短縮が可能である。

3.7 おわりに
同時補充問題に対し、高次元離散行動空間への対処と、協調的な補充方策の学習の両立
を目的として、報酬分配に着目したマルチエージェント強化学習手法の BQL と C-IQL

を提案した。
数値実験の結果、C-IQL では、共通発注費用が発注量に関わらず固定的に課され、か
つ在庫保管費用が在庫量に対して線形であるという基本取引条件のもとでは、いずれの需
要特性・商品数においても、既存近似方策のうち優れた方と同等の結果が得られた。さら
に、輸送容量を考慮した場合には、既存近似方策（発注可能点方策及びMP方策のいずれ
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か良い方）と比較して、総費用の観点で最大 16％のパフォーマンスの向上を確認した。
ただし、ジョイントアクションの決定にはヒューリスティック手法を用いており、本
数値実験で示した取引条件以外の条件下でも本手法が有効かどうかは検証が必要である。
また、本提案手法は需要の分散が大きい場合にはパフォーマンスの改善度合いが限定的
であった。これは、強化学習における報酬の高分散、もしくは、ジョイントアクションの
ヒューリスティック探索における逐次探索手順における探索順の設計の観点でさらなる調
査が求められる。
さらに、本手法を実務に適用する場合にはシミュレーションと実世界との差異が課題と
なる。同時補充問題では、需要分布や補充リードタイムがシミュレーションと実世界との
差異の要因となりうる。シミュレーションを通じたオフラインでの学習において想定して
いなかった状況に対しても適切な補充数を決定するためには、実行時に局所的な探索を加
えることが考えられる。本問題は連続状態空間、高次元離散行動空間の問題であるため、
実行時の限られた計算時間における効率的な探索手法が求められ、実務適用に向けた重要
な研究課題である。
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表 3.5 数値実験結果
取引条件 商品数 (cv, ρ) 発注可能点方策 MP方策 C-IQL 改善率
1) 2 (0.2,0) 95.0± 0.9 99.2± 0.8 95.3± 0.7 -0.4%

(0.6,0) 116.5± 2.1 125.3± 2.4 115.3± 2.3 1.0%

5 (0.2,0) 76.6± 0.6 76.6± 0.5 73.6± 1.2 3.9%

(0.6,0) 87.8± 0.7 89.1± 1.2 87.0± 0.8 0.9%

10 (0.2,0) 173.8± 1.7 169.0± 1.5 171.6± 0.2 -1.6%

(0.6,0) 210.7± 2.7 209.4± 2.0 210.5± 1.7 -0.5%

2) 2 (0.2,0) 98.4± 1.3 102.5± 2.5 97.1± 0.6 1.4%

(0.6,0) 119.0± 2.0 129.4± 5.7 118.1± 1.2 0.7%

5 (0.2,0) 78.1± 4.7 77.0± 0.3 72.9± 0.7 5.3%

(0.6,0) 87.5± 0.7 89.0± 1.3 87.1± 0.5 0.5%

10 (0.2,0) 192.5± 8.3 189.3± 0.6 178.5± 1.2 5.7%

(0.6,0) 229.3± 6.0 225.5± 1.3 219.1± 1.3 2.9%

3) 2 (0.2,0) 507.5± 7.1 503.3± 4.3 506.5± 2.4 -0.6%

(0.6,0) 728.8± 16.2 718.6± 7.6 715.8± 12.8 0.4%

5 (0.2,0) 460.0± 4.6 479.2± 25.6 444.0± 3.6 3.5%

(0.6,0) 611.1± 8.5 618.3± 12.7 607.7± 4.4 0.5%

10 (0.2,0) 918.6± 23.4 893.6± 3.7 751.7± 3.1 15.9%

(0.6,0) 1126.4± 28 1108.9± 24.9 1014.2± 12.8 8.5%

4) 2 (0.2,0) 90.2± 1.6 91.8± 0.4 90.1± 0.5 0.1%

(0.6,0) 103.5± 0.8 110.6± 2.0 104.0± 1.2 -0.5%

5 (0.2,0) 75.0± 0.4 74.3± 0.3 75.4± 0.3 -1.5%

(0.6,0) 81.5± 0.5 83.0± 1.3 82.2± 0.8 -0.9%

10 (0.2,0) 152.5± 2.8 148.6± 1.3 149.6± 2.4 -0.6%

(0.6,0) 191.1± 2.5 188.4± 2.1 190.1± 1.1 -0.9%

5) 2 (0.2,0) 477.5± 9.3 470.8± 4.6 474.4± 4.6 -0.8%

(0.6,0) 705.0± 13.7 683.4± 9.6 680.8± 15.6 0.4%

5 (0.2,0) 442.3± 38.8 449.8± 16.8 425.9± 2.3 3.7%

(0.6,0) 569.0± 7.5 583.3± 7.9 569.0± 5.2 0.0%

10 (0.2,0) 752.3± 14.8 763.9± 2.1 722.1± 3.2 4.0%

(0.6,0) 960.6± 11.2 999.5± 17.0 949.1± 5.4 1.2%

ベンチマーク手法と提案手法それぞれ、異なる初期化シードにより 6回の学習を行った。各学習で
は、需要生成のシードを変えた 12回のシミュレーションの総費用の平均値を計算し、結果を導出し
た。(±·)の値は、6回の学習における標準偏差を表す。改善率は、ベンチマーク手法の良い方に対

して、提案手法による改善率を表す。
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表 3.6 数値実験結果（強化学習手法: 基本取引条件）
商品数 (cv, ρ) 発注可能点方策 MP方策 IQL BQL C-IQL

2 (0.2,0) 95.0 99.2 115.2 98.2 95.3

(0.6,0) 116.5 125.3 133.6 120.7 115.3

5 (0.2,0) 76.6 76.6 156.4 95.6 73.6

(0.6,0) 87.8 89.1 154.5 111.2 87.0

10 (0.2,0) 173.8 169.0 255.5 245.7 171.6

(0.6,0) 210.7 209.4 296.4 309.1 210.5

BQL, IQLについても C-IQLと同様の条件で実験を行った。

表 3.7 学習方策によるシミュレーション結果での平均在庫量・補充量・積載率
発注可能点方策 MP 方策 C-IQL

Cost scenario Products (cv, ρ) Inv. Load Repl. Inv. Load Repl. Inv. Load Repl.
1) 2 (0.2,0) 16.5 - 23.1 16.8 - 23.6 14.6 - 21.1

(0.6,0) 19.5 - 22.6 20.8 - 21.6 17.0 - 17.9
5 (0.2,0) 14.4 - 20.2 14.6 - 20.5 10.7 - 13.7

(0.6,0) 16.4 - 18.3 15.7 - 18.3 13.7 - 13.8
10 (0.2,0) 35.6 - 39.8 33.8 - 37.9 23.2 - 18.8

(0.6,0) 41.2 - 34.0 38.7 - 30.5 30.7 - 18.6
2) 2 (0.2,0) 15.2 93% 18.6 13.7 85% 17.0 12.7 81% 16.2

(0.6,0) 19.0 94% 18.8 20.1 77% 15.4 17.1 84% 16.7
5 (0.2,0) 13.5 91% 18.2 13.3 83% 16.7 10.5 69% 13.8

(0.6,0) 15.4 83% 16.6 15.0 81% 16.2 13.4 65% 13.1
10 (0.2,0) 33.1 91% 18.4 26.0 77% 15.3 23.5 79% 16.7

(0.6,0) 37.5 86% 17.6 32.5 77% 15.4 32.0 76% 16.3
3) 2 (0.2,0) 59.0 97% 30.1 60.4 99% 29.9 54.5 98% 30.2

(0.6,0) 92.2 93% 37.2 93.9 97% 38.3 68.1 97% 35.4
5 (0.2,0) 51.2 91% 23.8 65.6 94% 51.6 48.8 86% 24.1

(0.6,0) 81.1 85% 24.0 93.7 92% 49.8 74.0 84% 22.5
10 (0.2,0) 213.3 90% 93.2 127.2 89% 114.8 85.2 82% 39.5

(0.6,0) 163.1 87% 59.3 165.6 90% 105.3 110.8 83% 44.4
4) 2 (0.2,0) 18.2 - 23.7 18.9 - 23.8 18.0 - 24.9

(0.6,0) 21.7 - 22.0 23.1 - 23.6 20.3 - 23.0
5 (0.2,0) 15.9 - 20.5 16.1 - 21.6 16.7 - 23.6

(0.6,0) 18.3 - 20.0 18.2 - 19.6 18.1 - 19.5
10 (0.2,0) 32.9 - 32.1 33.6 - 37.9 28.2 - 23.0

(0.6,0) 41.1 - 31.2 39.8 - 31.8 34.8 - 22.4
5) 2 (0.2,0) 60.2 97% 30.0 61.4 99% 29.9 53.3 98% 30.0

(0.6,0) 91.9 92% 36.0 92.1 97% 35.0 80.9 96% 30.1
5 (0.2,0) 51.3 94% 23.6 65.4 93% 55.6 52.2 84% 23.9

(0.6,0) 80.9 85% 23.9 92.7 93% 48.0 75.0 82% 23.3
10 (0.2,0) 84.9 80% 38.2 104.4 86% 76.2 81.8 81% 38.2

(0.6,0) 127.4 81% 38.7 151.7 84% 70.2 121.1 80% 38.1

学習した方策下でシミュレーションした時系列変動例から得られる統計量を示す。それぞれの条件に対して 6回学習しているた
め、各学習結果に対して、1 回のシミュレーションを実施し、6 回の学習結果に対する平均的な在庫量、積載率、1 回あたりの

補充数量を示す。
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表 3.8 数値実験結果（2商品、需要相関あり）
取引条件 (cv, ρ) 発注可能点方策 MP方策 C-IQL 改善率
1) (0.2,-0.5) 95.8± 1.6 99.0± 1.0 95.5± 0.6 0.3%

(0.2,0) 95.0± 0.9 99.2± 0.8 95.3± 0.7 -0.4%

(0.2,0.5) 95.8± 1.9 98.7± 1.3 94.5± 0.6 1.4%

(0.6,-0.5) 116.4± 0.9 123.7± 2.8 117.3± 2.0 -0.7%

(0.6,0) 116.5± 2.1 125.3± 2.4 115.3± 2.3 1.0%

(0.6,0.5) 115.2± 1.4 123.1± 1.7 114.0± 1.8 1.0%

2) (0.2,-0.5) 98.7± 1.3 105.2± 6.9 97.6± 0.4 1.1%

(0.2,0) 98.4± 1.3 102.5± 2.5 97.1± 0.6 1.4%

(0.2,0.5) 98.4± 0.9 101.4± 2.0 96.5± 0.8 1.9%

(0.6,-0.5) 120.0± 2.0 125.3± 4.8 118.3± 1.3 1.5%

(0.6,0) 119.0± 2.0 129.4± 5.7 118.1± 1.2 0.7%

(0.6,0.5) 117.0± 2.2 131.9± 5.0 116.2± 1.1 0.6%

3) (0.2,-0.5) 516.6± 9.1 506.9± 5.5 506.5± 2.7 0.1%

(0.2,0) 507.5± 7.1 503.3± 4.3 506.5± 2.4 -0.6%

(0.2,0.5) 500.8± 3.2 500.3± 4.5 500.2± 2.2 0.0%

(0.6,-0.5) 733.0± 5.5 718.8± 8.0 716.1± 12.2 0.4%

(0.6,0) 728.8± 16.2 718.6± 7.6 715.8± 12.8 0.4%

(0.6,0.5) 729.8± 14.8 715.4± 23.4 708.5± 3.6 1.0%

4) (0.2,-0.5) 90.1± 0.5 91.8± 1.1 90.0± 0.4 0.1%

(0.2,0) 90.2± 1.6 91.8± 0.4 90.1± 0.5 0.1%

(0.2,0.5) 89.3± 0.3 91.9± 0.7 90.0± 0.6 -0.8%

(0.6,-0.5) 103.7± 1.1 109.3± 2.0 104.0± 0.9 -0.3%

(0.6,0) 103.5± 0.8 110.6± 2.0 104.0± 1.2 -0.5%

(0.6,0.5) 102.6± 1.8 110.2± 1.6 102.6± 1.2 0.1%

5) (0.2,-0.5) 489.7± 12.9 475.1± 4.8 478.8± 5.3 -0.8%

(0.2,0) 477.5± 9.3 470.8± 4.6 474.4± 4.6 -0.8%

(0.2,0.5) 481.6± 10.0 470.6± 2.9 469.6± 3.9 0.2%

(0.6,-0.5) 710.6± 12.4 682.1± 8.8 673.8± 21.5 1.2%

(0.6,0) 705.0± 13.7 683.4± 9.6 680.8± 15.6 0.4%

(0.6,0.5) 691.1± 13.9 672.2± 16.9 672.9± 18.1 -0.1%
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表 3.9 商品数 50での数値実験結果
商品数 発注可能点方策 MP方策 C-IQL

50 732.3± 7.5 678.2± 2.5 575.3± 0.5

基本取引条件 ((cv, ρ) = (0.2, 0))における平均総費用を示す。C-IQLでの数値実験の設
定は他の商品数との条件と同一。ベンチマーク方策では世代数は 100では収束しなかっ

たため 200とした。

表 3.10 行動空間の設定に関する数値実験結果
商品数 |Ai| = 6 |Ai| = 10 |Ai| = 20

2 95.3 94.9 95.6

5 73.6 72.9 72.9

10 171.6 173.0 175.6

基本取引条件 (cv = 0.2)における平均総費用を示す。決定空間を大きくした場合の数値
実験も |Ai| = 6と同様の設定のもとで実施した。

表 3.11 ベンチマークの 2段階手順の有効性の評価
積載率調整の有無

方策 cv GA No Yes

発注可能点 0.2 No 493.2 448.7

Yes 468.3 460.0

0.6 No 668.3 629.0

Yes 617.0 611.1

MP 0.2 No 536.6 508.0

Yes 489.3 479.2

0.6 No 692.1 663.7

Yes 626.8 618.3

5商品の取引条件 3（階段状輸送費用）に対する平均総費用を示す。
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表 3.12 計算時間
商品数 GA(発注可能点方策) C-IQL

2 23 (23) 85

5 143 (57) 235

10 540 (108) 520

計算時間は分単位で記載している。公平な比較のため、GAにおける (·)は、商品数に対
する世代数の違いを調整した仮想的な時間を表している。
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図 3.18 時系列推移例: 取引条件 1 商品数 2

オレンジ線が平均在庫量、青線が補充量を表す。左から、C-IQL（提案手法）、発注可能点方策、MP方策。上
から、(cv, ρ) = (0.2, 0), (0.6, 0)。
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図 3.19 時系列推移例: 取引条件 1 商品数 5
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図 3.20 時系列推移例: 取引条件 1 商品数 10
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図 3.21 時系列推移例: 取引条件 2 商品数 2
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図 3.22 時系列推移例: 取引条件 2 商品数 5
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図 3.23 時系列推移例: 取引条件 2 商品数 10
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図 3.24 時系列推移例: 取引条件 3 商品数 2
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図 3.25 時系列推移例: 取引条件 3 商品数 5
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図 3.26 時系列推移例: 取引条件 3 商品数 10
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図 3.27 時系列推移例: 取引条件 4 商品数 2
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図 3.28 時系列推移例: 取引条件 4 商品数 5
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図 3.29 時系列推移例: 取引条件 4 商品数 10
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図 3.30 時系列推移例: 取引条件 5 商品数 2
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図 3.31 時系列推移例: 取引条件 5 商品数 5
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図 3.32 時系列推移例: 取引条件 5 商品数 10
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4.1 はじめに 第 4章 費用推定モデルを用いた動的倉庫容量計画

4.1 はじめに
本章では、多品目在庫システムで確率的な需要のもとでの動的倉庫容量計画を考える。
ここで、在庫倉庫には賃貸型倉庫を利用し、賃貸型倉庫では契約容量に対し固定的な費用
が課され、その容量は契約からある一定期間経過後に変更可能であり、契約容量を超過し
た分については在庫量に比例する変動的な費用が課されるものとする。
2.3節で述べた通り、共通発注費用のもと、確率的需要において補充方策と倉庫容量を
同時に求める手法は提案されていない。ただし、3章で示した手法により、倉庫容量を所
与とした場合の補充方策を学習することは可能である。一般に、契約できる賃貸倉庫容量
は離散的であるため、現実的にありうる全ての倉庫容量に対して補充方策を学習し、その
中で費用が最小となる倉庫容量を選ぶことは可能である。しかし、本論文では動的倉庫容
量計画、すなわち倉庫容量が変更可能である状況を考えている。本章では、3章で説明し
た補充方策学習器を前提として、動的倉庫容量計画を求める手法を提案する。
動的倉庫容量計画においては、非定常な需要が想定される。本論文では、同一年内では
定常な需要だが、年単位では需要水準が確率的に変動する状況を考える。この時、動的倉
庫容量計画は逐次意思決定問題であり、マルコフ決定過程で定式化され、状態は需要水準
と倉庫容量のみで定められる。需要水準は全商品共通や商品カテゴリ単位などで与えられ
るが、長期の需要変動であるため、商品単位など細かい粒度での設定は現実的ではない。
そのため、ここでのマルコフ決定過程における状態空間は小さく、一般的な価値反復法を
用いることで容易に最適な倉庫容量拡張意思決定を導くことが可能である。
しかし、この価値反復法において、全ての状態について即時報酬の情報が必要である。
ここで、1時点は 1年であり、即時報酬とは 1年間における利益、すなわち、売上からサ
プライチェーン費用を差し引いたものとして表される。ここでのサプライチェーン費用と
して、3章の手法を用いて、需要水準および倉庫容量を所与とした場合に低費用となる補
充方策に基づいて運用した結果としての数値が必要である。価値反復法で解く上で状態空
間は大きくないが、全ての状態に対して 3章の手法で補充方策を学習することは現実的で
はない。
そこで、全ての状態に対して補充方策を学習するのではなく、いくつかの需要水準およ
び倉庫容量のもとで学習した補充方策下でのサプライチェーン費用をもとに、他の条件に
おける費用を推定し、その推定値を用いて価値反復法で動的倉庫容量計画を求めることと
した。そのため、なるべく少ない学習結果をもとに精度高く費用を推定することが重要で
ある。本論文では、予測分布の分散を明示的に表現できるガウス過程回帰を用いた。
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4.2 ガウス過程回帰とサンプリング戦略
本章で用いるガウス過程回帰とサンプリング戦略について説明する。

4.2.1 ガウス過程回帰
(a) ガウス過程
ガウス過程 [98]は、ノンパラメトリックなカーネルベースの確率モデルであり、未知関
数を推定するのに広く用いられている。例としては、三次元空間で鉱物資源量を推定する
クリギングや機械学習におけるハイパーパラメータ最適化などがあげられる [99–101]。
ガウス過程とは、平均関数m(x)、共分散関数 v(x, x′)によって定義される確率過程で、
任意の n 点 Xn = (x1, ..., xn)

T ∈ V の関数値 f(Xn) の分布が平均 m(Xn)、分散共分
散行列 V (Xn, Xn) の多次元ガウス分布に従うものである [9]。ここで、以下の記法を用
いた。

f (Xn) = (f (x1) , . . . , f (xn))
T

(4.1)

m (Xn) = (m (x1) , . . . ,m (xn))
T

(4.2)

V (Xn, Xn) =

 v (x1, x1) · · · v (x1, xn)
...

. . .
...

v (xn, x1) · · · v (xn, xn)

 (4.3)

ガウス過程の事前分布として、平均関数m(x) = m0(x), 共分散関数 v(x, x′) = k(x, x′)

とおく。カーネル関数 k(x, x′)の典型的なものに、ガウスカーネル

k (x, x′) = exp
(
−β ∥x− x′∥2

)
(4.4)

がある。図 4.1にカーネル関数にガウスカーネルを用いて生成した結果を示す。
y = [y1, ..., yN ]T が観測されたとき、独立な観測ノイズ ϵ ∼ N (0, σ2In)を考慮すると、
出力データ y の確率密度関数は次のガウス分布で定義される。

p(y) = N
(
m0(Xn),K+ σ2In

)
(4.5)

ここで、m0(Xn)は m0(xi)を並べたベクトルであり、K は k(xi, xj)を i, j 成分とする
行列である。
次に、x∗ における f(x∗)については、

f(x∗) ∼ N [m0(x
∗), k(x∗, x∗)] (4.6)
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図 4.1 ガウスカーネルを共分散関数として生成したランダムな関数（文献 [9]より抜粋）

であるので、y, f(x∗)の同時分布は、(
y
f(x∗)

)
∼ N

[(
m0(Xn)
m0(x

∗)

)
,

(
Kn,n + σ2In kn(x

∗)
kn(x

∗)T k(x∗, x∗)

)]
(4.7)

と表せる。ここで、以下の表記を用いた。

Kn,n = K (Xn, Xn) (4.8)

kn(x
∗) = (k (x1, x

∗) , . . . , k (xn, x
∗))

T
(4.9)

ここで、観測データをD =
{(

x(n), y(n)
)}N

n=1
(x ∈ V)、観測済みの入力の集合 {x(n)}Nn=1

を S とする。
観測データ D の元で、未観測の入力 x∗ ∈ U = V\S における y∗ の確率 p(y∗|x∗,D)は
平均 µx∗|D、分散 σ2

x∗|D のガウス分布に従う。ここで、µx∗|D、σ2
x∗|D は条件付き多次元ガ

ウス分布の定理により次のように表される。

µx∗|D = m0(x
∗) + Σx∗SΣ

−1
SSy (4.10)

σ2
x∗|D = k(x∗, x∗)− Σx∗SΣ

−1
SSΣSx∗ (4.11)

ΣSS = Kn,n + σ2In は共分散行列、Σx∗S は要素を k(x∗, u) (u ∈ S)とする共分散ベクト
ルであり、ΣSx∗ = ΣT

x∗S である。
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(b) ガウス過程回帰におけるパラメータ推定
次に、ガウス過程回帰におけるノイズの分散 σ2 やカーネル関数に含まれるハイパーパ
ラメータの推定方法について述べる。例えば、平均関数として定数関数m0(x) = α、カー
ネル関数にガウスカーネル k (x, x′) = exp

(
−β ∥x− x′∥2

)
を考えると、観測ノイズのパ

ラメータ含めて、以下のハイパーパラメータ θ の推定が必要となる。

θ =

 α
β
σ2

 (4.12)

ガウス過程回帰のハイパーパラメータは、以下の周辺対数尤度を最大になるように推定
することができる。

L = −1

2
(y−m0(Xn))

T
(
Knn + σ2In

)−1
(y−m0(Xn))−

1

2
log det

(
Knn + σ2In

)
−n

2
log 2π

(4.13)

(c) 二乗誤差の推定
任意の点 x∗ について、予測分布の分散は式 4.11で表される通りである。ハイパーパラ
メータ θ が既知であれば、二乗誤差の下限は予測分布の分散に一致し、

MSE(̂f(x∗)) ≥ σ2
x∗|D(θ) (4.14)

である。
しかし、通常はハイパーパラメータ θは未知であり、観測したデータから上述の方法な
どで推定することが多い。その場合には、ハイパーパラメータ θについての不確かさを考
慮する必要がある。観測データから θ の不偏推定量を得た場合には、点 x∗ の二乗誤差の
下限は HCRB(Hybrid Cramer-Rao Bound) [102–104]を用いて次のように表されること
が示されている [105]。

MSE(̂f(x∗)) ≥ σ2
x∗|D(θ) + gTM−1g (4.15)

ここで、g,Mは以下の通りであり、平均関数、共分散関数における α,β はベクトルとし
て表記している。

g =
∂

∂α

(
m⋆ −m⊤w

)
(4.16)

M =
∂m⊤

∂α

(
K+ σ2I

)−1 ∂m

∂α⊤ (4.17)

w =
(
K+ σ2I

)−1
kn(x

∗) (4.18)
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式 4.15の右辺第二項 gTM−1g は非負であり、θ の不確かさによる追加的な誤差を表す。
また、これは定数関数m(x) = αを平均関数とした場合でも非ゼロであることが示されて
いる [105]。

4.2.2 ガウス過程を用いた能動サンプリングと受動サンプリング
回帰問題でも分類問題でも、データのアノテーションコストが高い場合、すなわち、あ
る入力 xに対して出力 yを得るコストが高い場合には、学習モデルの損失だけでなく、観
測数についても最小化することを考える必要がある。つまり、なるべく少ないデータから
より良いモデルを得ることが重要である。ここで、どの xについて観測データを得るかを
決める戦略として、受動サンプリング戦略と能動サンプリング戦略がある。受動サンプリ
ング戦略は、学習したモデルと観測データに関係なく、次にどのサンプルを取るかを決定
する戦略であり、能動サンプリングは、観測されたデータと学習モデルが与えられた場合
に、最も有益であろう次のサンプルを選択する戦略である [106]。
前述の通り、ガウス過程を用いると、新しい入力値 x∗ に応じた事後分布の分散を明示
的に表現できる。図 4.2に事後分散の分散に基づく能動サンプリングの様子を図示してい
る。黒丸が観測データであり、太線が事後分布の平均、点線が事後分布の平均 ±√分散を
示している。左図において事後分布の分散最大の次の観測地点として、得られた値からさ
らに事後分布を更新した結果が右図であり、分散が大きかった直前の観測地点付近の事後
分布の分散が減少していることが分かる。

図 4.2 事後分布を用いた能動サンプリング
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ガウス過程における観測選択において、観測地点を事前に選択するケースはこれまで多
く研究されている [107, 108]。ガウス過程のパラメータが既知の場合には、予測分布の分
散は観測したデータに依存しないため、事前に決定できる。しかし、ガウス過程のパラ
メータが未知の場合には、予測分布の分散はそれまでに観測したデータに依存するため、
事前に観測点を決めるよりも、それまでに観測した結果に基づいてその後の観測地点を決
める方が望ましい。
本論文は後者に該当するため、観測点をそれまでに観測したデータを用いて逐次的に決
める能動サンプリングが有効であると想定される。
以降、能動サンプリング戦略として、エントロピーに基づく戦略と相互情報量に基づく
戦略、及び、受動サンプリング戦略について説明する。

(a) 情報量
ここでは、以下の能動サンプリング戦略で用いるエントロピーと相互情報量という二つ
の情報量について説明する。ある事象 xが起きる確率が p(x)の時、事象 xの自己情報量
は次のように表される。

i(x) = − log p(x) (4.19)

ここで離散事象系 A = a1, a2, ..., an を考え、Aのいずれか 1つの事象が実現した時に得
られるであろう情報量として平均情報量（エントロピー）は次のように定義される。

H(A) = −
∑
a∈A

p(a) log p(a) (4.20)

なお、連続事象 X の場合には、X のエントロピーは確率密度関数を用いて次のように
表される。

H(X) = −
∫ ∞

−∞
PX(x) logPX(x)dx (4.21)

次に、2つの離散事象系 A = a1, a2, ..., an と B = b1, b2, ..., bm を考える。ここで B に
ついての情報が与えられた元で、Aのいずれか 1つの事象が実現した時に得られるであろ
う情報量を考える。これを条件付き情報量と呼び、次のように定義される。

H(A| B) = −
∑
a∈A

∑
b∈B

p(a, b) log p(a|b) (4.22)

一般に、B を知るだけでは A の全てを知ることはできないため、次の不等式が成り
立つ。

H(A) ≥ H(A| B) (4.23)
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ここで、H(A)とH(A| B)の差分、すなわち、H(A)−H(A| B)を相互情報量と呼ぶ。
これは、B を知ることによって本来 Aを知ることで得られる情報がどれだけ減少するの
かを示す。
次に、ガウス分布におけるエントロピーおよび相互情報量について説明する。X が平
均 0, 分散 σ2 の正規分布に従う時、エントロピーは式 4.21に代入することで以下のよう
に表される。

H(X) = −
∫ ∞

−∞
dxPX(x) log

{
1√
2πσ2

e−
x2

2σ2

}
= −

∫ ∞

−∞
dxPX(x)

{
− x2

2σ2

}
+

1

2
log
(
2πσ2

) ∫ ∞

−∞
dxPX(x)

=
1

2σ2

∫ ∞

−∞
dxx2PX(x) +

1

2
log
(
2πσ2

) ∫ ∞

−∞
dxPX(x)

=
1

2
log
(
2πσ2

)
(4.24)

(b) エントロピーに基づく能動サンプリング戦略
能動サンプリング戦略における最もナイーブものとして、最も不確実な点を選択する、
という戦略が考えられる。最も不確実な点というのは、観測データに条件付けされた条件
付きエントロピーが最大となる点として表現できる。すなわち、S についてのデータを観
測した時に、未観測地点 U = V\S についてのエントロピー、H

(
XV\S | XS

)として表さ
れる。この条件付きエントロピーを用いると、例えば、k 回の観測後に条件付きエントロ
ピーを最小化するような観測地点として、次のように選ぶことが考えられる。

S∗ = argminS⊂V:|S|=k H
(
XV\S | XS

)
(4.25)

ここで、H
(
XV\S | XS

)
= H(XV)−H(XS)であるので、以下を得る。

S∗ = argminS⊂V:|S|=k H
(
XV\S | XS

)
= argminS⊂V:|S|=k H(XS) (4.26)

しかし、式 4.26 は NP 困難であることが知られており [109]、貪欲解法が提案されてい
る [110, 111]。貪欲解法では、S0 = ∅からはじめて、1つずつ以下のように最もエントロ
ピーが高い点 x∗

H を次の観測地点として選択する。

x∗
H = arg max

x∗∈U
(H(x∗|S)) (4.27)

よって、エントロピーに基づくサンプリング戦略は以下のように表される。

x∗
H =

1

2
log σ2

x∗|D (4.28)
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この手法の計算コストは低いが、選択された点は探索領域の境界に位置する傾向があ
り、そのため、必ずしも領域全体のエントロピーの低減につながるとは限らないという課
題が知られている [112]。

(c) 相互情報量に基づくサンプリング戦略
上記の問題点を克服するために、相互情報量に基づくサンプリング戦略が提案された。
エントロピーに基づくサンプリング戦略で探索領域の境界に位置する問題は、未観測地
点全体の不確かさではなく、その観測地点 1点のみの不確かさだけを考えていることに由
来する。そうではなく、未観測地点の不確かさを最も減らすことのできる地点を次の観測
地点に選ぶアプローチが相互情報量に基づくサンプリング戦略である。すなわち、k 個の
観測地点を選ぶ際に、未観測地点の情報量を最も減らすように選ぶことを考える。

S∗ = argminS⊂V:|S|=k H(XV\S)−H
(
XV\S | XS

)
(4.29)

ここで、H(XV\S)−H
(
XV\S | XS

)は S と V\S の間の相互情報量 I (S;V\S)である。
エントロピーに基づくサンプリング戦略と同様に、この最適化問題は NP困難であるこ
とが示されており [101]、貪欲な解法が提案されている。
相互情報量をMI(S) = I (S;V\S)とすると、相互情報量に基づいて次の点 x∗

M を決め
るサンプリング戦略は次のように表される。

x∗
M = arg max

x∗∈U
MI(S ∪ {x∗})−MI(S) (4.30)

argmax[·]の中身は、S と S の条件付きエントロピーの差異であり、次のように表される。
MI(S ∪ {x∗})−MI(S) = H(x ∗ |S)−H(x ∗ |S) (4.31)

ここで、S は V\(S ∪ {x∗})であり、−H(x ∗ |S)の項がエントロピーベースのサンプリ
ング戦略との違いである。条件付きエントロピーの定義とガウス過程の予測分布より、次
を得る。

H(x ∗ |S)−H(x ∗ |S) = Σx∗SΣ
−1
SSΣSx∗ − Σx∗S .Σ

−1

SSΣSx∗ (4.32)

(d) 受動サンプリング戦略
受動サンプリングは、現在の学習モデルに依存せずに、サンプル間の距離が最大になる
ように次のサンプルを選択する手法である [113]。受動サンプリングにおいては、任意の
点の不確かさ xを、次式に表される、観測されたサンプルの中で最も近い点からの距離と
して考える。

u(x,S) = min
∀xi∈S\x

dist (x,xi) (4.33)
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この距離の合計が最小となるように入力の集合を決定すると、

S = arg max
∀S⊂D

(∑
∀x∈S

u(x,S)

)
(4.34)

この方法では、|S|に比例して可能な組み合わせが指数関数的に増加するため、次のよ
うに各時間ステップで最も不確実な次のサンプルを順次選択する貪欲なアルゴリズムが提
案されている。

arg max
s(∈Si)

(
min
∀x∈X

dist(x, s)

)
(4.35)

Si は時点 iでの観測済みの集合である。
数値実験により、特に観測ノイズが大きい場合には、受動サンプリングの方が能動サン
プリングよりも優れる場合があると報告されている。

4.3 問題設定
倉庫容量計画は年次の意思決定サイクルである。概要は 1章にて示した通りであるが、
改めて本論文における倉庫容量計画の問題設定を示す。
同一年内は多次元正規分布 N (µ,Σ)に従う定常需要を想定し、年単位では各商品の需
要平均は、3項モデルに従う変動率により確率的に変動するものとする。この需要変動率
の確率質量関数を ϕX(d) = p(X = d), d ∈ (d1, d2, d3)と表す。この変動率は商品カテゴ
リなど一定のグループごとに設定される。本章では、需要水準を l = (l1, l2, ..., lJ) ∈ L、
lj ∈ Lj と表す。開始時点における需要水準を l1 = (l11, l

1
2, ..., l

1
J)として、あるカテゴリ j

の t期までの需要変動率の実現値が d̃1, d̃2, ...d̃t だったとすると、t+ 1期でのカテゴリ j

の需要水準は、l1j
∏t

t′ d̃t′ となる。
意思決定者は毎年末に倉庫の拡張判断を行う。倉庫容量の変更単位を δW として、倉
庫の拡張判断 awh ∈ Awh が決定されると、awhδW の倉庫容量拡張が即時実行され、翌
年の年初から拡張された倉庫容量での運用が始まるものとする。また初期倉庫容量は
awh
0 δW0, a

wh
0 ∈ Awh

0 であり、awh
0 も動的倉庫容量計画で決定される。

年内はある補充方策に従って運用し、結果としての総費用（輸送費用+在庫保管費用+

機会損失費用）を売上から差し引いたものをその年の利益とする。
倉庫容量計画の目的は、以下の有限期間 T 期までの期待総割引利益の最大化である。
この期待総割引利益を現在割引価値（NPV: Net Present Value）と呼ぶ。

G = E(
T∑

t=0

γtr∗t ) (4.36)
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ここで、γ は割引率であり、r∗t は総費用が最小となる最適な補充方策 π∗ に従って運用し
た場合に得られる利益であり、以下のように表される。

r∗t = Sales(lt)− Cost(π∗, lt, wt) (4.37)

ここで、Salesは売上であり、販売量に販売単価を乗じて決定される金額であるため、需
要水準ベクトル l により決定される。各年の補充方策として、ここでは前章で説明した
C-IQL による解法により導かれる補充方策を用いることとする。これを π⋆(·|l, w) とし
て、以下のように表す。

r⋆t = Sales(lt)− Cost(π⋆(·|lt, wt)) (4.38)

以上より、本章では以下の最大化を目的とした動的倉庫容量計画を導出することを考
える。

G = E(
T∑

t=0

γtr⋆t ) = E(
T∑

t=0

γt(Sales(lt)− Cost(π⋆(·|lt, wt)))) (4.39)

補充計画の設定としては、コンテナ船輸送、賃貸型倉庫の利用を考えるため、前章の取
引条件 5、すなわち階段状の輸送費用及び非線形な在庫保管費用を想定する。

4.4 提案手法
4.3 節の問題設定を踏まえると、年単位での状態遷移は図 4.3 で表されるシナリオツ
リーとして表現される。ここで、外部環境ノードによる年単位での需要変動は、3 項モ
デルで表される確率質量関数 ϕX(d) に従い、倉庫容量の変更は、前年の容量に対して、
awhδW, awh ∈ Awh だけ増加する。
ここで、期待総割引利益を最大にする動的倉庫容量計画は、動的計画法を用いて導かれ
る。ある状態の価値は、その時点での単年の利益に、次の状態の割引価値を加えたもので
あるので、最適価値関数は次のように表せる。

V ∗(lt, wt) = max
awh∈Awh

{r⋆t + γ
∑
lt+1

p(lt+1|lt)V (lt+1, wt + awhδW )} (4.40)

p(lt+1|lt) は需要水準 lt から lt+1 へ遷移する確率である。通常の投資決定の枠組みでは
投資費用が設定されるが、ここでは容量拡張において追加費用のない賃貸契約を想定して
いる。
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外部環境
ノード

意思決定
ノード状態 拡張

維持

需要
変動 ← 	𝜋(・|需要水準,倉庫容量)

𝑤
𝐶𝐴𝑃!"→以降wと表記

スカラー

𝒍

全商品共通（スカラー）
or

商品カテゴリ単位

図 4.3 シナリオツリー

上記の最適価値関数から、期待総割引利益を最大化するための各状態における容量拡張
決定は、次のように表される。

awh ← argmaxawh∈Awh{γ
∑
lt+1

p(lt+1|lt)V (lt+1, wt + awhδW )} (4.41)

しかし、シナリオツリーにおける全ての (l, w)について、Cost(π⋆(·|l, w))の情報が必
要となるが、全ての条件に対して C-IQLによる学習を実行するのは計算量の観点から現
実的ではない。
そこで、一部の条件に対してのみ π⋆(·|l, w)を学習し、その時の総費用を教師データと
して他の条件における π⋆(·|l, w)の元での総費用を推定する回帰モデル f̂(l, w)を構築す
る（図 4.4に図示する）。回帰モデルの構築においては、得られた推定モデルの精度を評
価するための予測誤差の正しい評価と、次にどの条件についての補充方策を学習させるか
というサンプリング戦略が重要となる。
費用推定モデルが学習されれば、そのモデル f̂(l, w)を用いてシナリオツリーにおける
全ての (l, w)における費用を取得し、動的計画法により動的容量計画を求めれば良い。
以上から、本手法の全体像は図 4.5 のように表される。本手法は、Cost(π⋆(·|l, w)) の
費用推定モデル f̂(l, w)と、その推定モデルを用いた動的倉庫容量決定モデルから構成さ
れる。
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C-IQL

𝑥: 𝒍, 𝑤

𝑦:費用

需要水準
𝒍 ∈ 𝐿

倉
庫
容
量

𝑤
∈ 𝑊

費用

𝜋∗(𝒍, 𝑤)

𝑓)(𝒍,𝑤)

図 4.4 ガウス過程回帰による費用推定

4.4.1 費用推定モデル
費用推定モデルの関心は、なるべく少ないデータで精度の高い費用推定モデルをどのよ
うに構築するか、である。そのためには、C-IQLで学習する条件（需要水準と倉庫容量）
x = (l, w)をどのように決定するかというサンプリング戦略と、得られた推定モデルによ
る予測誤差の評価が重要となる。
推定モデルとしてガウス過程回帰を用いる。平均関数としては定数関数m(x) = α、共
分散関数はガウスカーネル k (x, x′) = exp

(
−β ∥x− x′∥2

)
とし、ハイパーパラメータは

周辺尤度最大化により求める。
費用推定モデルの手順を以下に示す。
( 1 ) W、Lをそれぞれ倉庫容量、需要水準の探索空間として、初期条件xを V =W

⊗
L

からランダムにサンプル
( 2 ) xについて C-IQLにより補充方策を学習し、得られた費用 y = Cost(π⋆(·|x))を
観測データに加え（D ← (x, y))、観測済み条件 S と未観測条件 U を更新
( 3 ) ガウス過程回帰のハイパーパラメータを更新し、未観測条件 U についての予測誤
差を評価
( 4 ) 終了条件を満たせば終了し、そうでなければ次に学習する条件 xをサンプリング
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C-IQL (JRP補充⽅策学習器)

所与:需要⽔準，倉庫容量

1) ガウス過程回帰による費⽤推定モデル
𝒇"(𝒍, 𝑤)

2) 動的倉庫容量決定モデル

(𝒍,𝑤)の元で学習した
補充方策下での費用

(𝒍,𝑤)での
単年利益の推定値

需要水準𝒍，倉庫容量w

需要水準𝒍	，倉庫容量w	

動的容量計画導出の全体像

図 4.5 動的容量計画の全体像

戦略により決定し、(2)に戻る
ここで、(2)での C-IQLでの補充方策の学習では、強化学習の特性を踏まえ、各 xに
対し、3章と同様に初期乱数シードを変えて 6回学習し、その平均費用を計算する。
次に、(3) の未観測条件の予測誤差について説明する。需要水準と倉庫容量について、
観測済み、すなわち C-IQLによる補充方策学習済みの集合を S ⊂ V、そうでない集合を
U = V\S とする。 この時、未観測の集合についての二乗誤差は、

MSEactual =
1

|U|

|U|∑
i=1

|f̂(xi)− yi|2 (4.42)

と表せる。費用推定モデルの目的は、上記MSEが十分に小さいモデルを得ることである。
しかし、実際の状況では真の値 y は未知である。そのため得られたモデルについての予
測誤差を何らかの形で推定する必要がある。一般にガウス過程回帰では、ある点 x∗ にお
ける予測分布の分散は式 4.11のように表される。これはガウス過程回帰のハイパーパラ
メータが既知である場合には二乗誤差期待値の下限に一致する。ハイパーパラメータは本
設定では未知であり、式 4.13で表される対数周辺尤度が最大になるようにハイパーパラ
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メータを推定する。ここで、ハイパーパラメータの不確実性を踏まえた二乗誤差の推定値
として、式 4.15で表される HCRBを用いる。
予測誤差の推定精度の指標として、以下に示す diffRMSE を導入する。

diffRMSE = RMSEpred − RMSEactual (4.43)

ここで、RMSEpred,RMSEactual はそれぞれ実際の RMSE(root mean squared error)と
推定 RMSEであり、次のように表される。

RMSEactual =

√√√√ 1

|U|

|U|∑
i=1

|f̂(xi)− yi|2, (4.44)

RMSEnon−HCRB
pred =

√√√√ 1

|U|

|U|∑
i=1

σ2
xi|D, (4.45)

RMSEHCRB
pred =

√√√√ 1

|U|

|U|∑
i=1

(σ2
xi|D + gTM−1g), (4.46)

(4.47)

ここで、RMSEnon−HCRB
pred は予測分布の分散を二乗誤差推定値とした場合であり、

RMSEHCRB
pred はハイパーパラメータ θ の不確かさを考慮した HCRBに基づく二乗誤差推

定値である。
理想的には、diffRMSE は 0が望ましく、その場合モデルが予測結果に対する予測誤差
を正しく評価していることを意味し、その時点での未観測地点における予測誤差を表す
RMSEpred が十分に小さければ、十分な精度の推定モデルが構築できたと判断できる。
(4)におけるサンプリング戦略、すなわち、どの条件 x = (l, w)を次に学習するかにつ
いては、エントロピー及び相互情報量に基づく能動学習と、条件間の距離のみで定まる受
動学習の 3つの戦略を評価対象とする。

4.4.2 動的倉庫容量決定モデル
動的倉庫容量決定モデルでは、倉庫容量計画は将来の需要変動に応じて変化するもので
あり、ここでの関心は計画そのものではなく、倉庫容量を変更できる柔軟性の経済価値に
ある。特に共通発注費用が存在する多品目在庫システムにおいては、確率的需要のもとで
動的容量計画を求める従来研究はなく、賃貸型倉庫の容量変更の柔軟性が持つ経済価値は
明らかになっていない。そこで、倉庫容量変更の柔軟性についていくつかの倉庫契約シナ
リオを想定し、倉庫容量変更の柔軟性の経済価値を定量的に評価する。
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倉庫契約シナリオとしては、以下の 3つを考える。
( 1 ) 固定的シナリオ: 容量拡張は初期のみ可能
( 2 ) 定期的シナリオ: 容量拡張は定期的 (N 期に 1回)なタイミングのみで可能
( 3 ) 適応的シナリオ: 容量拡張は前回の変更から N 期経過後の任意のタイミングで
可能
ここで、定期的シナリオと適応的なシナリオの差異は、容量変更の延期オプションの有
無である。適応的シナリオでは、N 期経過後任意のタイミングで容量変更の実行を行使で
きるため、延期オプションを保持していることになり、より高い事業価値が期待できる。
動的倉庫容量決定モデルでは、3 項格子モデルで表現した需要変動の元で、期待割
引価値の最大化を目指す。その際に、需要水準と倉庫容量で定まる各状態における
Cost(π⋆(·|lt, wt))として、ガウス過程回帰による推定値を用いる。
動的計画法により最適な倉庫容量計画が得られたら、NPV の分布をモンテカルロシ
ミュレーションにより求める。具体的には、3 項格子モデルで表される需要変動に従い、
需要変動を 10,000サンプル発生させ、それぞれの場合の割引現在価値を評価することで
NPVの期待値、及び、事業リスクを表す VaR（Value At Risk）を評価する。

4.5 数値実験
4.5.1 検証項目
図 4.6に、ガウス過程回帰による費用推定モデル、及び、動的倉庫容量決定モデルそれ
ぞれについての検証項目と検証シナリオの概略を示す。
まず、費用推定モデルの検証項目は以下の通りである。
( 1 ) 予測誤差の正しい評価
( 2 ) 適切なサンプリング戦略
これらを検証するためには、予測対象である Cost(π⋆(·|l, w)) が必要であり、探索
空間のすべての条件について、C-IQL による補充方策の学習が必要となる。そのた
め、数値実験においては、需要水準 l を 1 次元のスカラーに限定、すなわち、年単
位での需要変動は全商品で共通として、倉庫容量、需要水準の探索空間はそれぞれ、
W = {∆W × z|z ∈ {0, 1, 2, ...zmax}}、L = {0.5n|n ∈ N, 2Lmin ≤ n ≤ 2Lmax}とした。
次に、動的倉庫容量決定モデルの検証項目を示す。動的倉庫容量決定モデルにおいて
は、賃貸型倉庫の容量拡張の柔軟性を定量的に評価することが目的である。そこで、容量
拡張に関する 3つの契約シナリオ、容量拡張の柔軟性が存在する場合の契約固定期間、契
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C-IQL
(JRP補充方策学習器)
所与:需要水準、倉庫容量

1) ガウス過程回帰による
費用推定モデル

𝒇"(𝒍, 𝑤)

2) 動的倉庫容量
決定モデル

(𝒍,𝑤)での
単年利益の推定値

需要水準𝒍，
倉庫容量w

需要水準𝒍	，
倉庫容量w	

検証項目

①予測誤差の正しい評価
②適切なサンプリング戦略

動的容量計画導出の全体像 検証シナリオ

需要水準𝒍 ∈ 𝐿を1次元のスカラーに
限定することで、(𝒍, 𝑤)を等間隔に区
切った全ての点について𝑓 𝒍,𝑤 を
観測し、実際の予測誤差と推定予測

誤差を評価する

・以下の契約パターンそれぞれを評価
1) 固定的 : 容量は開始時点で固定
2) 定期的 : N期ごとに拡張が可能
3) 適応的 : 前回の拡張からN期後はいつ
でも可能（定期的＋延期オプション）

・固定期間N期、容量変更単位などの前
提条件の影響を評価

取引条件：前章の「5）階段状輸送
コスト + ⾮線形在庫コスト」
（コンテナ船輸送・賃貸倉庫を想定）

・賃貸倉庫の容量拡張の経済価
値

図 4.6 動的容量計画における検証項目と検証シナリオ

約容量変更単位を構成要素として、それぞれの場合の NPV、及び、VaR（Value At Risk）
を評価した。検証における構成要素を以下に示す。

( 1 ) 契約パターン: 固定的、定期的、適応的
( 2 ) 契約固定期間（年）: 2, 3, 4, 5

( 3 ) 契約容量変更単位（パレット）δW : 10, 20

4.5.2 実験設定
上記を検証する上で、数値実験を行った。前章における表 3.3における商品数 5、取引
条件 5の設定を用いている。需要については、需要水準 l=1における設定を表 3.3の通り
として、(cv, ρ) = (0.2, 0)とした。また、輸送費用、在庫保管費用、機会損失費用の単価
設定も前章と同一である。

(a) 費用推定モデル
費用推定モデルにおいては、章 4.4で説明した手順において、初期点をランダムに 2点
選び、20回のサンプリング、という処理をサンプリング戦略ごとに 10回試行し、10回の
平均値により評価した。表 4.1に実験で用いたパラメータ設定を示す。
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表 4.1 費用推定モデルにおけるパラメータ設定
∆W 10

zmax 12

Lmin 0.5

Lmax 6

(b) 動的倉庫容量決定モデル
表 4.2に実験で用いたパラメータ設定を示す。

表 4.2 動的倉庫容量決定モデルにおけるパラメータ設定
Awh 容量変更選択肢 (0, 1, 2)

Awh
0 初期容量選択肢 (0, 1, 2, 3, 4)

δW0 初期容量設定単位 10

γ 割引率 1 / 1.05

T 評価期間（年） 10

d 年単位での需要変動率 [0.9,1,1.2]

ϕ(d) 需要変動率の確率質量関数 [0.2, 0.5, 0.3]

S0 初期売上 230

4.5.3 数値実験結果
(a) 費用関数推定
図 4.7 に費用関数推定モデルの実験結果を示す。予測誤差の評価については、HCRB

を導入することで、ガウス過程回帰の予測分布分散を用いた場合に生じる予測誤差の過小
評価を抑えられることを確認した。特に学習初期のデータが十分でない時点では、ガウス
過程回帰におけるハイパーパラメータな不確かさが大きいと想定されるが、HCRBにお
いて gTM−1g で表される追加項としてこの不確かさが定量化されていることがわかる。
サンプリング戦略については、本実験では受動学習に対し、能動学習の優位性は観察で
きなかった。これは実際の予測誤差を観察するために、(l, w)を 2次元空間に限定したこ
とに起因していると考えられる。能動学習では、観測したデータにより更新されたモデル
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から得られる予測分布の分散の情報を用いるが、その推定においてはデータから推定した
ハイパーパラメータが必要であり、ハイパーパラメータの不確かさが大きい学習初期にお
いてはこの予測分布の分散の推定精度が低いために受動学習に対して良好な結果が得られ
ていない。2次元空間に限定したことで、少ないサンプル数である程度の精度の推定モデ
ルが得られるため、全体として受動学習に対する優位性が観察されないと考える。
一方で、実務的には商品カテゴリ別など多次元で需要水準を設定する状況も十分に考え
られる。その場合、探索空間は高次元になり、能動学習を用いることで、受動学習に比べ
てより効率的に探索空間全体の推定精度が高められると想定される。学習初期にはモデル
の不確かさが大きいことから、HCRBに対する gTM−1gが一定程度小さくなった時点で
能動学習に切り替えるサンプリング戦略が有効であると想定される。

サンプリング数（初期サンプル2点を除く） サンプリング数（初期サンプル2点を除く）

各条件の観
測データの
標準偏差*3

𝒈!𝑀"#𝒈

図 4.7 費用推定モデルの評価結果

左：予測誤差の評価（diffRMSE）（エントロピーベースサンプリング結果）、
右：サンプリング戦略ごとのサンプリング数に対する予測誤差（RMSEactual）の推移

(b) 動的倉庫容量計画
図 4.8、及び、表 4.3に結果を示す。図 4.8は、固定的シナリオに対して、NPVの増加
率を示したものであり、表 4.3はそれぞれのシナリオの NPVの期待値を示す。容量変更
単位が小さく、固定期間が短い場合には、定期的な契約と適応的な契約で大きな差異はな
い一方で、容量変更単位が大きく、固定期間が長い場合、すなわち容量変更の柔軟性が小
さくなるに比例して、定期的な契約と適応的な契約での NPV増加率の差が増大する。こ
れは、容量変更の柔軟性が小さい場合には、適応的な契約の延期オプションの価値が増大
することを示している。なお、初期倉庫容量はそれぞれのケースにおいて NPVが最大と
なる容量を選択している。
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0.0%

1.0%

2.0%

3.0%

4.0%

5.0%

6.0%

2 3 4 5

NPVの増加度合い（対固定シナリオ）

容量変更単位=10

容量変更単位=20

適応的

定期的
適応的

定期的

固定期間N（年）

図 4.8 固定的シナリオに対する NPVの増加率

表 4.3 各シナリオの NPV

容量変更単位 契約固定期間 固定的 定期的 適応的
- - 117.5

10 2 122.7 123.2

3 122.3 123.0

4 122.0 122.8

5 121.1 122.4

20 2 120.7 121.2

3 120.5 121.2

4 120.1 121.2

5 119.2 121.1

表 4.4、4.5 に容量変更単位がそれぞれ 10、20 の場合の計算結果の詳細を示す。NPV

が最大になる初期容量を表中に太字で表す。初期容量の設定は容量拡張が可能である契約
シナリオにおいても重要であるが、固定的な契約と比べるとその影響は大きくない。容量
が固定される契約では、初期容量を長期の観点から適切に設計しなければ、需要変動に
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よっては大きな損失を被る可能性があることが、5%, 10%VaRの値から分かる。一方で
定期的もしくは適応的に容量拡張が可能である場合には、仮に初期容量の設定が適切でな
かったとしても、その後容量変更を実施することで損失を抑えることが可能である。

4.6 おわりに
共通発注費用の存在する多品目在庫システムにおいては、動的倉庫容量計画の従来研究
はなく、倉庫容量の変更の柔軟性が持つ経済価値は明らかではなかった。本章では、倉庫
容量の選択肢は離散的であるという仮定のもと、ガウス過程回帰による費用推定モデルを
用いた動的倉庫容量決定モデルを構築した。
数値実験の結果、将来の容量拡張オプションを考慮することの経済価値を定量的に示し
た。費用推定にはガウス過程回帰を用いた。ガウス過程のカーネル関数などのハイパー
パラメータが未知である場合に、予測分布の分散では実際の予測誤差を過小評価するが、
HRCBを用いることで、特に観測データが十分にない（ハイパーパラメータの不確かさ
が大きい）場合に、予測誤差の過小評価を抑えることが可能であることを示した。

– 103 –



4.6 おわりに 第 4章 費用推定モデルを用いた動的倉庫容量計画

表 4.4 動的倉庫容量計画の数値実験結果詳細（容量変更単位 10）
シナリオ 固定期間 初期容量 NPV VaR（5%） VaR（10%）
固定的 - 0 -106.3 -233.7 -212.6

10 0.5 -121.0 -100.4

20 83.5 -53.1 -28.5

30 117.5 -48.0 -18.6

40 87.5 -118.1 -82.0

定期的 2 0 66.9 -96.7 -68.6

10 99.7 -69.1 -39.7

20 118.1 -51.4 -22.6

30 122.7 -48.3 -19.3

40 88.2 -118.7 -80.8

3 0 37.8 -118.3 -90.7

10 87.4 -79.0 -49.8

20 114.9 -52.6 -23.3

30 122.3 -49.5 -19.3

40 88.1 -118.7 -81.4

4 0 7.7 -136.3 -111.5

10 74.0 -86.2 -58.7

20 111.5 -52.8 -24.8

30 122.0 -48.3 -18.7

40 88.1 -118.6 -82.4

5 0 -22.7 -154.2 -131.8

10 59.0 -92.5 -65.9

20 107.0 -52.2 -25.0

30 121.1 -48.0 -18.1

40 87.7 -116.3 -80.3

適応的 2 0 67.3 -97.5 -69.4

10 100.2 -69.2 -40.4

20 118.7 -52.6 -23.0

30 123.2 -47.2 -18.5

40 88.3 -117.6 -81.5

3 0 37.8 -117.4 -91.5

10 87.7 -78.4 -50.5

20 115.3 -52.4 -24.1

30 123.0 -48.9 -19.3

40 88.3 -118.8 -82.4

4 0 7.8 -137.0 -112.4

10 74.1 -85.0 -57.3

20 111.8 -52.4 -24.9

30 122.8 -48.3 -18.9

40 88.2 -118.0 -81.7

5 0 -22.7 -154.6 -132.0

10 59.0 -92.4 -65.8

20 107.1 -52.4 -25.2

30 122.4 -48.4 -18.5

40 88.2 -118.0 -82.1
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表 4.5 動的倉庫容量計画の数値実験結果詳細（容量変更単位 20）
シナリオ 固定期間 初期容量 NPV VaR（5%） VaR（10%）
固定的 - 0 -106.3 -233.7 -212.6

10 0.5 -121.0 -100.4

20 83.5 -53.1 -28.5

30 117.5 -48.0 -18.6

40 87.5 -118.1 -82.0

定期的 2 0 61.4 -99.9 -77.9

10 97.7 -70.0 -40.1

20 106.6 -55.8 -33.2

30 120.7 -48.0 -18.0

40 87.9 -117.8 -80.8

3 0 39.2 -117.6 -95.8

10 85.8 -77.9 -49.4

20 105.7 -53.4 -30.5

30 120.5 -48.0 -18.7

40 87.9 -117.8 -81.9

4 0 17.5 -140.6 -119.8

10 73.5 -86.1 -58.0

20 104.3 -55.8 -34.2

30 120.1 -48.1 -18.9

40 87.9 -118.0 -81.2

5 0 -4.1 -155.5 -135.1

10 60.7 -91.3 -65.1

20 102.0 -52.6 -30.9

30 119.2 -47.9 -18.0

40 87.5 -117.4 -81.5

適応的 2 0 61.8 -101.0 -77.9

10 98.2 -69.5 -40.6

20 107.2 -51.6 -28.8

30 121.2 -47.9 -17.9

40 88.1 -117.7 -81.3

3 0 39.7 -118.1 -95.3

10 86.3 -77.8 -50.0

20 107.2 -51.7 -28.9

30 121.2 -48.3 -19.1

40 88.0 -117.3 -81.4

4 0 17.6 -140.5 -119.2

10 73.7 -85.3 -57.6

20 106.1 -52.0 -29.5

30 121.2 -48.7 -19.6

40 88.0 -119.5 -82.4

5 0 -4.1 -155.4 -134.5

10 60.7 -91.9 -65.0

20 103.6 -52.3 -28.9

30 121.1 -47.6 -18.8

40 88.0 -116.5 -81.2
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5.1 本研究の主たる成果
本論文では、近年小売業にとって重要性が増している海外調達 PB商品におけるサプラ
イチェーン費用の低減を動機として、コンテナ輸送及び賃貸倉庫を想定した補充計画、及
び、動的倉庫容量計画の解法を提案し、実験的に検証した。補充計画では、同時補充問題
に対し、報酬分配に着目したマルチエージェント強化学習手法を提案した。提案手法であ
る C-IQLでは、ジョイントアクションの大きな決定空間から効率的に各商品の補充数を
探索するヒューリスティック手順を導入し、複数の需要特性、及び、取引条件において、
既存の近似方策同等以上のパフォーマンスが達成できることを示した。動的倉庫容量計画
に対しては、倉庫容量の選択肢が離散的であるという仮定のもとで、費用関数の推定モデ
ルを用いた解法を提案した。ガウス過程回帰による費用関数推定モデルにおいて、HCRB

により二乗誤差を評価することで、より適切に学習の終了判定が可能であることを示し
た。また、推定した費用関数を用いて、賃貸倉庫の容量拡張の柔軟性が持つ経済価値を定
量的に示した。
具体的には、第 1章では海外調達 PB商品を想定したサプライチェーンにおける特徴と
して、FCLによるコンテナ船輸送および賃貸型倉庫利用について説明し、これらが在庫管
理においてどのような問題設定につながるのかについて述べた。第 2章では、本論文が対
象とする同時補充問題の一般的な問題設定における従来研究と、倉庫容量計画に関する従
来研究について述べた。第 3章では、同時補充問題に対するマルチエージェント強化学習
による解法として、報酬分配に着目し、同時補充問題の特徴である高次元離散行動空間へ
の対処と、協調的な補充方策の学習の両立が達成可能な C-IQLを提案した。数値実験に
より、在庫保管費用・輸送費用・機会損失費用の総費用の観点で既存のルールベースでの
補充方策同等以上の性能を示した。第 4章では、倉庫容量計画において、倉庫容量が離散
的な値を取りうるという仮定のもとで、ガウス過程回帰を用いた費用推定モデルと、推定
した費用を用いた動的容量計画決定モデルを提案した。費用推定モデルでは、ガウス過程
回帰のハイパーパラメータの不確かさを考慮に入れた HCRBに基づいて予測誤差を評価
することにより、より適切に学習の終了判定が可能であることを示した。また、得られた
費用推定モデルを用いた動的容量計画決定モデルでは、従来研究では示されてこなかった
多品目在庫システムにおいて賃貸型倉庫が持つ柔軟な容量変更による経済価値を示した。
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5.2 今後の課題
今後の課題としては、補充計画については、取引条件の観点でより汎用的な解法の確立
が挙げられる。本論文では、確率的需要の同時補充問題においてこれまで考慮されてこな
かった、階段状の輸送費用は非線形な在庫保管費用を考慮することのできる解法を提案し
た。しかし、実務での多様な取引条件に対し、本論文で実証できた取引条件は限定的であ
り、汎用的な解法とまでは言えない。今後は、本論文での提案手法 C-IQLが、ボリュー
ムディスカウントなどの他の取引条件に対しても有効かどうかの検証が求められる。ジョ
イントアクションの決定にヒューリスティック手順を適用している以上、他の取引条件で
有効かどうかは評価が必要である。
また、実務で本提案手法の方策を用いようとしたときの企業の受容性や実装上の課題も
整理が必要と考える。特に、方策の解釈容易性が既存のルールベースの方策に比べて劣る
ことは確かであり、実務での検証を通して具体的に発生しうる課題の整理が必要である。
さらに、本手法を実務に適用する場合にはシミュレーションと実世界との差異が課題と
なる。シミュレーションを通じたオフラインでの学習において想定していなかった状況に
対しても適切な補充数を決定するためには、実行時に局所的な探索を加えることが考えら
れる。本問題は連続状態空間、高次元離散行動空間の問題であるため、実行時の限られ
た計算時間における効率的な探索手法が求められ、実務適用に向けた重要な研究課題で
ある。
動的容量計画については、数値実験では評価の観点から、将来需要の推移はすべての商
品で同一としたが、実際にはカテゴリ別水準など多次元での評価が必要である。多次元空
間を対象とすることで、予測誤差の推定における HCRBの活用や能動サンプリング戦略
がより有効になると想定される。
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